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RESUMO

Interfaces cérebro-computador baseadas em imagética motora permitem
comunicagdo e controle sem movimentos fisicos, mas enfrentam o desafio da
variabilidade de desempenho entre os usuarios. Este trabalho investigou a estrutura
de sinais de eletroencefalografia em tarefas de imagética motora por meio de técnicas
de aprendizado ndo supervisionado, visando identificar se os padrbes naturais de
agrupamento dos dados correspondem as classes experimentais definidas (méo
esquerda e méo direita) e elucidar fatores relacionados a heterogeneidade
interindividual. Utilizou-se o banco de dados publico de Cho et al. (2017), que contém
sinais de 52 sujeitos saudaveis, registrados com 68 eletrodos a 512 Hz durante 100 a
120 ensaios por classe. Dois pipelines de processamento e inferéncia foram propostas
e comparadas: uma de referéncia, baseada em configura¢gdes consolidadas na
literatura, composta por filtragem passa-baixas em 30 Hz, normalizagdo z-score,
janela temporal de 0,5 a 2,5 segundos, extragcdo de energia e entropia por
transformada wavelet discreta e parametros de Hjorth, redugédo de dimensionalidade
por analise de componentes principais e agrupamento por k-means; e uma de meta-
aprendizagem, que explorou sistematicamente 75 combinagbes de filtros, janelas
temporais e normalizagdes, com extracao de caracteristicas por transformada wavelet
discreta, parametros de Hjorth e biblioteca de extragcado de séries temporais, selegao
por correlacdo de Pearson e selecdo de caracteristicas baseada em correlacéo, e
agrupamento por k-means. O pipeline de referéncia apresentou um indice médio de
Rand ajustado de 0,0062, com desempenho préximo de zero na maioria dos sujeitos,
evidenciando limitagées na generalizagao a populagao estudada. O pipeline de meta-
aprendizagem superou expressivamente o de referéncia, com a melhor combinacgao,
composta por um filtro passa-baixas de 30 Hz, normalizagdo min-max e janela atual,
alcangando um indice médio de Rand ajustado de 0,1454. A analise do impacto das
etapas de pré-processamento revelou que o filtro € o fator de maior influéncia, com
filtros de banda ampla superando os passa-faixa em aproximadamente uma ordem de
grandeza, e que janelas temporais mais longas produzem representagbes mais
discriminativas. A analise das caracteristicas selecionadas evidenciou a dominancia
do canal C3 em todas as combinagcbes avaliadas, com concentracdo de
caracteristicas espectrais na banda alfa/mu e medidas estatisticas de disperséo no
dominio do tempo, resultado neurologicamente coerente com a natureza bilateral da
tarefa e consistente com a literatura de interfaces cérebro-computador. Os resultados
obtidos contribuem para a compreensao dos mecanismos neurais subjacentes a
imagética motora a variabilidade intersujeito, fornecendo subsidios para o
desenvolvimento de sistemas de interface cérebro-computador mais adaptativos e
personalizados.

Palavras-chave: Imagética Motora; Eletroencefalograma; Sistema Nao
Supervisionado; Wavelet.



ABSTRACT

Motor imagery-based brain-computer interfaces enable communication and control
without physical movement yet face the challenge of performance variability across
users. This work investigated the structure of electroencephalography signals during
motor imagery tasks through unsupervised learning techniques, aiming to identify
whether the natural clustering patterns of the data correspond to the experimentally
defined classes (left hand and right hand) and to elucidate factors related to
interindividual heterogeneity. The public dataset of Cho et al. (2017) was used,
comprising signals from 52 healthy subjects recorded with 68 electrodes at 512 Hz
during 100 to 120 trials per class. Two processing and inference pipelines were
proposed and compared: a reference pipeline, based on configurations established in
the literature, composed of low-pass filtering at 30 Hz, z-score normalization, a
temporal window from 0.5 to 2.5 seconds, energy and entropy extraction via discrete
wavelet transform and Hjorth parameters, dimensionality reduction by principal
component analysis, and k-means clustering; and a meta-learning pipeline, which
systematically explored 75 combinations of filters, temporal windows, and
normalization methods, with feature extraction via discrete wavelet transform, Hjorth
parameters, and a time-series feature extraction library, pre-filtering based on Pearson
correlation, correlation-based feature selection, and k-means clustering. The reference
pipeline yielded a mean adjusted Rand index of 0.0062, with performance near zero
for most subjects, evidencing limitations in generalization to the studied population.
The meta-learning pipeline substantially outperformed the reference, with the best
combination, composed of a 30 Hz low-pass filter, min-max normalization, and the
current temporal window, achieving a mean adjusted Rand index of 0.1454. Analysis
of the impact of the preprocessing stages revealed that filtering is the most influential
factor, with broadband filters outperforming bandpass filters by approximately one
order of magnitude, and that longer temporal windows produce more discriminative
representations. Analysis of the selected features evidenced the dominance of channel
C3 across all evaluated combinations, with a concentration of spectral features in the
alpha/mu band and statistical dispersion measures in the time domain, a result
neurologically consistent with the bilateral nature of the task and consistent with the
brain-computer interface literature. The findings contribute to the understanding of the
neural mechanisms underlying motor imagery and intersubject variability, providing
insights for the development of more adaptive and personalized brain-computer
interface systems.

Keywords: Motor imagery; Electroencephalogram; Unsupervised learning; Wavelet.
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1 INTRODUGAO

Dentro do cenario brasileiro, 18,6 milhdes de pessoas possuem algum tipo de
deficiéncia (Gomes, 2024). Essas condi¢gdes impactam atividades diarias, como a
locomocéo e a comunicagao. Por isso, o tema da acessibilidade para pessoas com
deficiéncia € amplamente debatido. Neste contexto, o objetivo da acessibilidade é
adaptar o ambiente para incluir pessoas com diferentes deficiéncias: contudo, ndo tem
como intuito restaurar as fungdes perdidas, sejam elas presentes desde o nascimento
ou fruto de fatalidades.

Ademais, o desafio enfrentado por pessoas com deficiéncia no ambito familiar
e no ambiente de trabalho é evidente. De acordo com Gomes (2024), o nivel de
ocupacao — percentual de pessoas ocupadas na populacdo em idade de trabalhar —
foi de apenas 26,6% entre pessoas com deficiéncia. Ao restringir o recorte a aquelas
que possuem nivel superior, o indice de participacdo na forgca de trabalho sobe para
54,7%. Condi¢gbes como paraplegia e tetraplegia sdo comuns no Brasil, e afetam
sobretudo jovens adultos em sua fase mais produtiva da vida.

A fisioterapia exerce um papel central na reabilitacdo de pessoas com
paraplegia e tetraplegia; no entanto, seus resultados s&o observados no ganho de
resisténcia fisica e de for¢ca (Andrade, 2019). Dessa forma, a imagética motora (IM) é
uma possibilidade para a reabilitacido de fungdes motoras parcialmente ou totalmente
comprometidas. A IM consiste na representacéao de um ato motor internamente, sem
que haja qualquer manifestacao externa (Souto, 2016). O ato de imaginar a execugao
de uma acgéo faz com que o cérebro emita sinais e, com base em uma metodologia
de classificagao, € possivel elaborar estratégias de reabilitagdo multifacetadas para
integrar pessoas com deficiéncia fisica a sociedade.

Para obter as atividades cerebrais, o método mais indicado é o
eletroencefalograma (EEG), pois consiste em posicionar eletrodos no couro cabeludo
do individuo e registrar os sinais sem interferir nas atividades cerebrais, o que elimina
a necessidade de procedimentos invasivos ou de causar qualquer desconforto ou dor.
Em relacao a outros métodos, ha trés principais vantagens do EEG em estudos de IM.
A primeira vantagem esta associada ao método n&o ser invasivo e, portanto, permitir
a realizagao de experimentos com sujeitos humanos normais. Outra vantagem do
EEG é a resolugdo temporal alta, na ordem de milissegundos, que permite
acompanhar a dindmica temporal dos processos cerebrais. Por fim, o método é
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relativamente barato, o que facilita a aplicagdo em clinicas e contextos de menor
infraestrutura (Freeman; Quiroga, 2013).

As informacdes obtidas por meio da classificacdo dos sinais cerebrais podem
ser aplicadas no desenvolvimento de proteses avangadas, com o objetivo de otimizar
o sistema, melhorando o tempo de resposta e a acuracia. Ao compreender os padroes
de ativagao cerebral associados a imaginagado de movimentos especificos, € possivel
projetar dispositivos capazes de traduzir essas intengdes em acgdes fisicas. Portanto,
este trabalho conceber um sistema para a classificagao de IM por meio de sinais de
EEG.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema inteligente ndo supervisionado para identificagao de

IM por meio de sinais de EEG.

1.1.2 Objetivos especificos

e Realizar uma revisao da literatura sobre classificacdo de IM e aplicagao de
algoritmos n&o supervisionados em sinais de EEG;

e Estudar as caracteristicas do banco de dados experimental a ser utilizado;

e Implementar e avaliar sistematicamente técnicas de pré-processamento dos
sinais de EEG, investigando o impacto de diferentes configuracdes de filtragem,
normalizagao e janelamento temporal na discriminagao das classes de IM;

e Extrair caracteristicas nos dominios tempo-frequéncia, estatisticos e espectrais
dos sinais de EEG e selecionar as caracteristicas mais discriminativas entre as
classes de IM por meio de um algoritmo, identificando os eletrodos e tipos de
caracteristicas com maior relevancia populacional,

e Desenvolver e comparar dois sistemas nao supervisionados de agrupamento
de IM: um pipeline de referéncia e uma abordagem de meta-aprendizagem para

identificar a configuragcao com melhor desempenho.

1.2 Justificativa

A relevancia social deste trabalho justifica-se pelo propdsito de apoiar

parcela da populacédo cuja qualidade de vida e autonomia sao prejudicadas por



limitacbes motoras (Vaz, 2016). Diferentemente de alternativas como a fisioterapia
convencional ou as medidas de acessibilidade, a proposta aqui é desenvolver
solugdes voltadas a reabilitagdo de fungbes motoras comprometidas. Tecnologias
avangadas, como exoesqueletos e proteses robdticas de alto desempenho, embora
promissoras, ainda apresentam custos elevados e exigem infraestrutura sofisticada,
o que limita seu acesso em grande parte do territério nacional. Nesse cenario, a
aplicacdo de sistemas de classificacdo de IM por meio de EEG, aliada a
portabilidade e a operagéo simplificada, amplia significativamente as possibilidades
de uso em programas de reabilitagdo distribuidos, inclusive em areas com acesso
restrito a tecnologias avangadas.

A literatura cientifica internacional tem demonstrado resultados promissores
na aplicacao de técnicas de classificacdo de sinais de IM para controle de proteses
e dispositivos assistivos. No entanto, observa-se uma lacuna significativa de
estudos praticos conduzidos no contexto brasileiro, sobretudo no que diz respeito
ao desenvolvimento de sistemas adaptados a nossa realidade socioeconémica
(Brand; Santos; Midorikawa, 2018).

Diante disso, o desenvolvimento de um sistema de classificacdo representa
nao apenas uma contribui¢cdo cientifica, mas também uma oportunidade concreta
de melhoria na qualidade de vida de pessoas com deficiéncia fisica, com potencial
para fundamentar futuras aplicagdes clinicas e o desenvolvimento de solu¢des mais

acessiveis e eficientes em reabilitacdo motora.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2,

17

é

apresentada a fundamentacgao tedrica necessaria para a definigdo dos objetos de

estudo. A seguir, o Capitulo 3 detalha os procedimentos utilizados para a realizagao

deste trabalho. O Capitulo 4 apresenta os resultados e as discussdes sobre algoritmos

implementados para cada tarefa de classificagdo. Por fim, o Capitulo 5 sumariza

a

pesquisa e apresenta as conclusdes obtidas ao longo do desenvolvimento deste

trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam essa
pesquisa. Discutem-se o0s principais conceitos sobre [IM, seus correlatos
neurofisioldgicos, os padrdes de ativagcdo cerebral caracteristicos e os métodos
computacionais voltados a classificagdo de tarefas motoras imaginadas a partir de
sinais cerebrais de EEG. Este referencial integra conhecimento das neurociéncias, do
processamento de sinais e da ciéncia da computacgao, articulando-os na construgcao
de sistemas de interface cérebro-computador (Brain-Computer Interface, BCI)
capazes de interpretar a intengdo motora dos usuarios. Sdo abordados também o
panorama do EEG, os principios de funcionamento da IM, as técnicas de extracao de
caracteristicas dos sinais cerebrais e suas possibilidades de classificagao por meio de
métodos de aprendizagem n&o supervisionada, com énfase em algoritmos de

agrupamento e redugao de dimensionalidade.

2.1 Imagética motora

O conceito de IM refere-se a um estado no qual o processo de mentalizar e
reproduzir uma agao motora é representada internamente, isto €, o sujeito imagina a
realizacdo da agcdo, mas nao ha qualquer resposta motora associada (Souza et al.,
2021). Ha duas abordagens na IM: imagética visual e imagética cinestésica. A primeira
envolve uma perspectiva em terceira pessoa, na qual o individuo se baseia em
processamento visual e espacial ao assistir a execugéo da agao por outra pessoa
(Decety, 1996). A segunda abordagem trata sob uma ética em primeira pessoa, em
gue o sujeito busca sentir como se o movimento estivesse sendo executado, a fim de
obter as sensacgdes relacionadas as contragdes musculares (Stecklow; Infantosi;
Cagy, 2007).

A IM nao necessita de estimulos externos, apenas das atividades cerebrais
provenientes das intengdes do individuo em executar a tarefa; dessa forma a pratica
mental tem o propdsito de melhorar as condi¢des motoras a partir do treinamento da
IM, ou seja, a repeticao sistematica de um movimento a partir de uma imagem mental
(Nascimento, 2018). Nesse contexto, a IM é uma ferramenta terapéutica essencial na
recuperacao motora e performance funcional de individuos em reabilitacdo apds leséao

neurolégica (Caldas et al., 2018).
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Como o processo de imaginagao depende principalmente dos mecanismos de
processamento do sistema nervoso central, e ndo da capacidade fisica de executar a
acgao, pacientes com lesao cerebral unilateral tendem a demorar mais para visualizar
mentalmente o movimento do membro afetado, em comparacdo ao membro nao
afetado. Por outro lado, individuos com lesdo medular, paraplegia ou tetraplegia
conseguem apresentar tempos de imaginagdo motora semelhantes aos observados
em sujeitos saudaveis (Lameira et al., 2008; Lotze; Halsband, 2006). Em relagdo ao
tempo de execucdo de determinado movimento, demonstrou-se que a duragdo da
acao imaginada reproduz, de forma aproximada, a do mesmo movimento quando
executado de fato. Essa correspondéncia temporal indica que a IM preserva
propriedades dinamicas fundamentais do ato motor. Por essa razdo, também se
observa que a IM segue a relagédo entre velocidade e preciséo descrita pela Lei de
Fitts, segundo a qual a duragdo do movimento esta linearmente associada ao indice
de dificuldade da tarefa (Decety, 1996).

Considerando o potencial de aplicacdo da IM em neuroproteses e
neurorreabilitacdo, destaca-se a BCl como componente central: trata-se de um canal
artificial que estabelece comunicagao entre o cérebro e o ambiente externo por meio
de sistemas computacionais. O papel da BCI é captar e traduzir a atividade cerebral
em sinais de controle capazes de operar computadores ou dispositivos assistivos.
Essas respostas neurais podem ser obtidas por diferentes modalidades de aquisigao,
como ressonancia magnética funcional, espectroscopia funcional no infravermelho e
EEG (Oikonomou et al., 2017). Assim, a BCl pode prover um novo canal de
comunicagao para substituir fungcdes motoras comprometidas ou possibilitar sistemas
de resposta binaria simples que auxiliem pacientes, promovendo ganhos de

autonomia e de qualidade de vida. (Venkatachalam et al., 2020).

2.2 Eletroencefalograma

Atualmente, os estudos que envolvem o funcionamento do cérebro estdo em
desenvolvimento constante, de tal forma que as técnicas de registro vém se
aprimorando no mesmo ritmo. A aquisicdo de dados e diferentes desenhos de
eletrodos permitem o registro simultdneo de inumeros neurénios em maior escala,
aliados ao avango computacional possibilitam uma analise complexa dentro do que

seria o campo de neurociéncia computacional (Freeman; Quiroga, 2013).
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A obtencéo dos sinais € realizada por meio de eletroencefalografia, que utiliza
eletrodos de baixa impedancia (alta condutividade) distribuidos pelo couro cabeludo
em pontos especificos da cabega como indicado na Figura 1. Esses pontos
correspondem ao chamado sistema 10-20, nesse sistema 20 eletrodos s&o
distribuidos por uma distancia entre 10% e 20% da distancia total referente a
circunferéncia da cabecga (Lage, 2013). A atividade comum de um par de eletrodos,
introduzidos nos l6bulos das orelhas (A1 e A2), serve como referéncia. As letras
maiusculas indicam os diferentes pontos dos eletrodos: C (central), F (frontal), O
(occipital), P (parietal) e T (temporal). Numeros impares correspondem ao lado
esquerdo e numeros pares ao lado direito, a letra z estd associada a linha média

central (Freeman; Quiroga, 2013).

Figura 1 - Distribuigao dos eletrodos no sistema 10-20.

MNASION

INION
Fonte: Lage (2013)

Uma extensao mais detalhada do sistema 10-20 & o sistema 10-10, no qual
eletrodos adicionais sao posicionados em regides intermediarias entre os eletrodos
convencionais, proporcionando maior resolu¢ao espacial e permitindo uma aquisi¢cao
mais precisa das informagdes presentes nos sinais de EEG (Acharya et al., 2016). A

disposicao dos eletrodos no sistema 10-10 pode ser observada na Figura 2.
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Figura 2 - Distribuicao dos eletrodos no sistema 10-10 com 64 canais.

Fonte: Adaptado de Korats et al. (2013)

Os potenciais registrados no EEG s&o provenientes da circulagdo da
condugdo ibnica durante a excitagdo sinaptica dos dendritos em uma enorme
quantidade de neurbnios proximos as camadas do cortex cerebral, portanto, o EEG
consiste na aquisicdo das atividades elétricas nas quais os potenciais elétricos
possuem amplitudes inferiores a 300 pV (Adur, 2008). Para individuos
neurologicamente saudaveis, a atividade cortical demonstrada pelo EEG indica que a
IM e a execugao do movimento possuem padrdes de potenciais relacionados a evento
(Silva, 2018).

Um ponto importante a considerar € que os sinais antes de serem coletados
pelo eletrodo ricocheteiam no cérebro; devido a isso, a resolucédo espacial é
prejudicada, mas a resolugado temporal € excelente. As ondas cerebrais apresentam
frequéncias na faixa de 0,5 a 100 Hz; sistemas mais sofisticados facilmente podem
registrar EEGs na faixa de 500 Hz. As bandas do EEG sao definidas por faixas de
frequéncia e associadas a estados como o sono, a atengao e patologias. As bandas
sao classificadas conforme a faixa de frequéncia, sendo elas vinculadas a uma letra
grega (Adur, 2008). Segundo Freeman e Quian Quiroga (2013), existem seis padrdes

de ondas de EEG diferenciaveis:
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e Banda delta (0—4 Hz): caracteristicas dos estagios profundos do sono.
Conforme sua morfologia, localizagédo e ritmo, as oscilagdes delta podem ser
normais (como no sono de ondas lentas) ou patoldgicas (por exemplo, em
tumores cerebrais).

e Banda theta (4-8 Hz): caracteristica do sono profundo e desempenha papel
importante na infancia. Em adultos acordados, a alta atividade theta € anormal
e pode indicar disturbios cerebrais, como a epilepsia.

e Banda alfa (8—-13 Hz): surge espontaneamente em adultos normais durante a
vigilia, em condicbes de relaxamento e inatividade mental.

e Banda mu: (8-13 Hz): possui frequéncia semelhante a banda alfa, porém com
localizagdo e fungdo distintas. A banda mu é caracteristica das regides
sensorio-motoras centrais e é bloqueada especificamente durante movimentos,
preparacdo motora ou observacdo de acgdes realizadas por outros,
diferentemente da alfa que responde principalmente a estimulos visuais.

e Banda beta (13-30 Hz): sdo mais bem definidas em regides centrais e frontais,
com amplitude inferior a das ondas alfa. A sua amplitude aumenta durante
esfor¢cos mentais abrangendo grande parte da superficie do couro cabeludo.

e Banda gama baixa (30-60 Hz): correlagdes da atividade gama com diferentes
processos sensoriais e cognitivos, notadamente durante percepgdes visuais,
auditivas, somaticas e olfativas, bem como com a atencao.

e Banda gama alta (definida de forma variavel): também chamada de banda
épsilon, foram observadas na escala Eastern Cooperative Oncology Group

humana e animal em associagao com potenciais de agao de rapida sucessao.

A analise da variacdo das poténcias absolutas em determinados ritmos
cerebrais e em seus padrdes de ondas, observados na Figura 3, esta associada ao
grau de sincronizagcdo das populagdes neurais. Estudos indicam que ocorrem
alteracdes nos ritmos corticais durante o processo de estimulo de IM, sendo a
diminuicdo ou o aumento na atividade cortical em bandas especificas, se comparadas
a um periodo pré-evento, de sincronizagao relacionada ao evento (Event-Related
Synchronization, ERS) e de dessincronizacao relacionada ao evento (Event-Related

Desynchronization, ERD), respectivamente.



23

A ocorréncia de ERD e ERS esta diretamente relacionada aos mecanismos
de excitagao e inibicdo das popula¢des neurais durante a execucido de movimentos.
Durante tarefas de IM, observa-se uma reducdo na amplitude dos ritmos alfa e beta
do EEG em regides do cortex sensorio-motor contralateral ao movimento imaginado.
De maneira geral o a ERD se manifesta antes e durante a execugdo do movimento,
enquanto apos o término da tarefa ocorre um aumento substancial da ERS (Silva,
2018).

Em tarefas envolvendo a IM da mé&o esquerda ou direita, os eletrodos
contralaterais a tarefa apresentam reducdo de poténcia nas bandas alfa e beta
durante a imaginag¢ao. Dessa forma, as diferengas topolégicas entre as tarefas podem
ser observadas principalmente nos eletrodos C3, C4 e Cz, posicionados sobre regides

do cortex sensorio-motor (Yuan et al., 2010).

Figura 3 - Padrées de onda EEG
Dell'a (0,5 21.4 Hz)

U aVaN

Theta (4 a 8 Hz)

Alpha (8 a 13 Hz)

Beta (13 a 30 Hz)
AN~ AN AN
Gama (acima de 30 Hz)
f.'-r’v'L‘f‘uft4{-‘L"Jn‘-.*rvi,’ﬁf;MfJvifywlﬁ*e,wlr#,w

Fonte: Adaptado de Rashed-Al-Mahfuz et al. (2013)

A atividade relacionada ao movimento e a IM n&o se restringe ao cortex motor
primario, mas envolve regides corticais amplamente distribuidas, incluindo areas
frontoparietais, regides frontais e temporais, areas occipitais e o cerebelo pdstero-
lateral (Yuan et al., 2010). Essa distribuicdo espacial ajuda a explicar por que, em
analises de EEG aplicadas a IM, além dos canais centrais tradicionalmente
associados ao cortex sensorio-motor outros eletrodos também podem ser relevantes,
dependendo da janela temporal analisada. Investigagbes baseadas em EEG
demonstram, por exemplo, que o esforco de simulagdo mental e o planejamento do
exercicio induzem um aumento significativo nas poténcias de theta e alfa em areas

anteriores e de integracao sensorial (Zhao et al., 2026). Isso se traduz no surgimento



24

de componentes criticos em canais frontais bem delimitados no tempo, refletindo o
controle executivo frontal que opera em paralelo ou em antecedéncia a ativagao das
representagdes motoras puras localizadas nos canais centrais (Van der Lubbe et al.,
2021).

Devido a sua baixa amplitude, os sinais de EEG sdo comumente afetados por
fontes externas. Os chamados artefatos sao todo potencial elétrico oriundo de fontes
distintas do cérebro. Alguns tipos de artefatos resultam de atividades musculares, e
outros provém de componentes, como o 60 Hz da rede elétrica. Os artefatos
comprometem os resultados da analise espectral e apds o0 processamento,
dificilmente podem ser removidos. Como alternativa para a correcdo desse problema
podem ser aplicadas técnicas de pré-processamento como filtros ou técnicas de
separagao de fontes, preservando assim as faixas espectrais desejadas e excluindo
as componentes indesejadas (Anghinah et al., 2006; Freeman; Quiroga, 2013; Korats
et al., 2013).

2.3 Pré-processamento de sinais

Com o intuito de identificar padrées no EEG s&o aplicadas técnicas que
extraem caracteristicas para uma dada atividade especifica. No caso de sinais
bioelétricos como o EEG que sdo suscetiveis a interferéncia externa existe uma
contaminagao por ruidos, entre eles ruidos brancos, interferéncia da rede elétrica e
outros artefatos. A analise dos sinais € prejudicada pela instabilidade e pela
irregularidade. Para garantir estimativas precisas e melhor interpretagdo, o pré-
processamento dos dados € essencial em algoritmos de extracao de caracteristicas,
em que o principal objetivo € remover os ruidos e artefatos (Huang; Wang, 2021; Melo
Junior et al., 2021).

2.3.1 Normalizagéo

Um desafio recorrente no uso de bases de dados experimentais € a
variabilidade das faixas de valores. Desse modo, tirar conclusées a partir de dados
com diversas faixas de valores prejudica qualquer analise de um sistema dependente
dessas informagdes. Uma abordagem eficaz para tratar essa questao consiste em
transformar as variaveis dos dados em um espacgo alternativo, assegurando que

permanecam necessariamente dentro de intervalos comparaveis. A normalizagao,
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também denominada padronizacdo de dados, constitui uma etapa fundamental do
pré-processamento em sistemas computacionais. Esse procedimento é amplamente
empregado em diversos campos, incluindo reconhecimento de padrdes e aplicagdes
desenvolvidas com deep learning (Akbulut, 2020).

A contribuicdo da normalizagao de dados em algoritmos de redes neurais que
utilizam retropropagacao € a simplificagado dos calculos numéricos, esse procedimento
pode favorecer o aumento da eficiéncia do processo de aprendizado. Para a
aprendizagem e classificagdo n&o supervisionada o impacto da normalizagdo dos
dados é considerado como uma transformacgado de dados na qual as distribuicbes se
tornam mais normais e homogéneas, no entanto, devido a homogeneidade dos dados
ocorre uma menor separabilidade entre as classes (Akbulut, 2020).

Existem diversos métodos para realizar a normalizagdo em bases de dados,
entre eles: min—max, decimal e normalizagdo pela norma. A normalizagdo min-max
trata-se de uma transformacao linear que permite preservar o formato do sinal, onde
uma amostra x; é convertida em X; conforme a Equacéo 1:

. x;—min(X)
= max(X) — min(X)’

(1)

onde max(X) e min(X) representam o valor maximo € minimo de um conjunto de
dados, respectivamente. No entanto, a utilizagdo desse método ocasiona a
compressdo dos dados quando existem valores discrepantes dentro do sinal,
resultando em informacgdes distorcidas (Zhu et al., 2025).

Portanto, para preservar ao maximo as caracteristicas do sinal, o método z-
score é amplamente utilizado para normalizagao. A técnica consiste em padronizar
uma amostra (x;) para média (i) zero e desvio padrao (o) unitario (Zhu et al., 2025).
O efeito é equalizar as caracteristicas com maior e menor amplitude, sendo definido

pela Equacéao 2:

(2)

2.3.2 Filtragem de sinais

Os filtros tém como objetivo principal selecionar componentes de frequéncia,
rejeitando, assim, os indesejados de um sinal de entrada. O projeto de um filtro inicia-
se a partir das especificacdes das propriedades desejadas para o sistema a ser

desenvolvido, para entdo implementar o sistema, porém, isso s6 ocorre em sistemas
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ideais. Em casos reais, € necessaria uma aproximagao as especificagdes utilizando
um sistema discreto e causal. Espera-se que um filtro, ao processar um sinal de
entrada, apresente amplitude unitaria ou ganho constante na faixa de frequéncias a
ser preservada no espectro, denominada banda passante. As faixas a serem
eliminadas devem, por sua vez, receber ganho zero, de modo a anular sua
contribuicdo (Oppenheim; Schafer, 2010).

A utilizagao de filtros com seletividade de frequéncia decorre da necessidade
de separar os ruidos presentes no sinal analisado. Por exemplo, se o ruido em uma
gravacgao de audio estiver em uma banda de frequéncia mais alta do que a da voz, ele
pode ser removido por filtragem seletiva em frequéncia. Embora a natureza das
frequéncias a serem passadas por um filtro seletivo de frequéncia varie conforme a
aplicagao, varios tipos basicos de filtro sdo amplamente utilizados. As bandas
passantes e de rejeicdo sao definidas por limites de frequéncia estabelecidos pela
frequéncia de corte. Os tipos de filtros seletivos de frequéncia mais comuns sao o filtro
passa-baixas, o passa-altas e o passa-faixa. O passa-baixas corresponde a um filtro
que passa as frequéncias inferiores a frequéncia de corte da banda passante. Ao
contrario do passa-baixas, o passa-altas incorpora a banda passante as frequéncias
acima da frequéncia de corte. Por fim, o passa-faixa € um filtro caracterizado por
atenuar as frequéncias entre os limites da banda passante; os valores dos limites sao
denominados de frequéncia de corte inferior e superior (Oppenheim; Willsky; Nawab,
1997).

Uma ferramenta fundamental na analise de sinais em tempo discreto é a
convolugao, pois, para sistemas lineares e invariantes no tempo, ela descreve
completamente como um sinal de entrada é transformado pelo sistema. Para esse
tipo de sistema qualquer sinal pode ser interpretado como a soma ponderada de
impulsos unitarios deslocados no tempo. Cada um desses impulsos gera uma
resposta caracteristica do sistema, e, devido as propriedades de linearidade e
invariancia temporal, a saida total resulta da superposicdo dessas respostas
individuais. Cada amostra do sinal de entrada x[k] atua como um fator de ponderacgao
que multiplica uma versao deslocada da resposta ao impulso do sistema, e a soma
dessas contribuicdes individuais compde o sinal de saida y[n]. Dessa forma, a
resposta ao impulso se torna uma representagédo completa do comportamento do
sistema, possibilitando prever sua atuacéo sobre qualquer entrada. Além disso, esse
principio estabelece a base conceitual para o projeto e implementagao de filtros
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digitais, bem como para diversas operagdes envolvidas no processamento de sinais
em tempo discreto (Oppenheim; Willsky; Nawab, 1997). Esse comportamento de um
sistema linear invariante no tempo (LTI) € formalizado matematicamente por meio da

soma de convolugao discreta, conforme expresso na Equacgéo 3:

[ee]

ylnl = ) xlklhln - k], 3)

k=—c0
em que h[n — k] representa a resposta ao impulso do sistema invertida temporalmente
e deslocada no tempo por k amostras, determinando como o sistema propaga a
influéncia de cada pulso de excitagado ao longo do tempo.

Os filtros com resposta ao impulso de duragdo infinita sdo sistemas cuja
resposta a uma excitacao se estende indefinidamente no tempo devido a presenca de
realimentacdo em sua estrutura. Esse tipo de filtro é obtido a partir de uma funcgéo de
transferéncia expressa como a razao de dois polinbmios, o que introduz polos e torna
o comportamento dependente dos estados anteriores da saida. Uma caracteristica
importante dos filtros com resposta ao impulso de duragao infinita, em relacdo aos
filtros com resposta ao impulso de duragado finita, € a capacidade de atender
especificagdes de magnitude com ordens relativamente baixas, o que reduz o custo
computacional e os torna adequados para aplicagcdes em tempo real. Por outro lado,
exigem atencdo quanto a estabilidade e a resposta de fase, ja que a presenca de
polos pode introduzir distor¢gdes temporais que devem ser consideradas no projeto
(Diniz; Da Silva; Netto, 2010).

O filtro de Butterworth, descrito originalmente por Stephen Butterworth em
1930, € uma das topologias de filtro mais utilizadas no processamento de sinais. Ele
€ caracterizado por apresentar uma resposta de magnitude maximamente plana na
banda de passagem, o que implica a auséncia de ondulagdes tanto na faixa de
passagem quanto na de rejeicdo. Devido a essa caracteristica, a resposta em
frequéncia € monoténica, decaindo suavemente para zero a medida que a frequéncia
tende ao infinito (Schaumann; Xiao; Van Valkenburg, 2011).

No processo de aproximacao e especificagao de filtros, o comportamento da
magnitude da resposta em frequéncia € determinado por pardmetros de projeto
fundamentais. O primeiro deles é o fator de ondulagao, calculado por meio da Equacéao
4,

€= +/10%14p — 1, (4)



28

em que € serve para quantificar a atenuagéo ou variagdo maxima permitida no ganho
dentro da banda de passagem em fungao da perda maxima especificada A, (em dB).
A partir dessa relagdo e das exigéncias estipuladas para a banda de rejeicéo,
determina-se a ordem minima do filtro por meio da Equacéo 5,

100,1Ar_1)

logyo (6—2
Qs
2logao 5:)

em que n representa o numero de polos, ou também a ordem do sistema, necessarios

n>

, ()

na estrutura matematica do filtro, servindo diretamente para ditar a complexidade
computacional do sistema e a inclinagédo da faixa de transicdo necessaria para atingir
a atenuagdo minima A, a partir das frequéncias limites da banda de passagem ,, e
de rejeicao (.

Uma vez determinada a ordem inteira minima n, o fator de ondulagao € deixa
de ser necessario explicitamente, pois sua funcédo foi estabelecer o valor de n. A
funcado de transferéncia de um filtro de Butterworth normalizado € entdo construida a
partir da localizacdo de seus polos no plano complexo de Laplace, distribuidos no
semiplano esquerdo para garantir a estabilidade do sistema, sendo expressa em

termos dos polinémios de Butterworth B, (s) conforme a Equacéo 6,

1
H(s) = B.(s) (6)

B,,(s) é o polindbmio de Butterworth de ordem n, cujo indice corresponde diretamente
ao valor calculado pela Equagao 5. Os polinbmios normalizados de primeira a quinta

ordem s&o apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Polindmios de Butterworth normalizados
Ordem (n) Polinbmio Bx(s)
s+ 1
s? 4+ 1,4142s + 1
(s+1)(s*+s+1)
(s* +0,7654s + 1)(s* + 1,8478s + 1)
(s + D(s*+0,6180s + 1)(s* + 1,6180s + 1)

Fonte: Adaptado de Schaumann (2011).

AP WN -

Os polinbmios de Butterworth tabelados na literatura consideram uma
frequéncia de corte angular normalizada 2. = 1 rad/s. Para aplicar esses polinbmios
a um filtro real com uma frequéncia de corte especifica 2., utiliza-se a propriedade de

escalonamento de frequéncia. A transformag¢do do dominio normalizado (s) para o
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dominio fisico (s,) em um filtro passa-baixa é feita pela substituicdo descrita na
Equacéao 7 nos polinbmios normalizados e pela reorganizagao dos termos para que o

coeficiente de maior ordem de s seja unitario.

s = ;—TC (7)

Para a implementacao do filtro de Butterworth em sistemas digitais, utiliza-se

frequentemente o método da transformacado bilinear (Oppenheim; Schafer, 2010).

Este método realiza um mapeamento do plano s para o plano z para um determinado

tempo de amostragem (T), preservando a estabilidade e as caracteristicas de

magnitude do filtro analdégico. A Equagdo 8 descreve a relagdo necessaria para
realizar o mapeamento.

2 (z-1)

YT TG+

A Figura 4 ilustra o processo de mapeamento realizado por meio da

(8)

transformacao bilinear. O plano s, representado por um semiplano a esquerdo que
garante a estabilidade do sistema analdgico, € mapeado para o interior da
circunferéncia unitaria no plano z. Dessa forma, o eixo imaginario j2 do plano s é
transformado na circunferéncia unitaria do plano z, preservando as caracteristicas de
estabilidade do filtro digital resultante. Este mapeamento é fundamental para garantir
que polos estaveis no dominio analoégico permanegam estaveis no dominio digital
(Oppenheim; Schafer, 2010).

Figura 4 - Mapeamento do plano s no plano z usando a transformagao bilinear.

jQ Planos Tm Plano z

Imagem de s = jQ2
(circunferéncia
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Fonte: Oppenheim et al. (2010).
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Apesar de preservar a estabilidade, a transformacao bilinear introduz um
mapeamento ndo linear entre a frequéncia angular analdgica (2) e a frequéncia
angular digital (w). Essa ndo-linearidade resulta em uma distorgdo conhecida como
deformacgéao de frequéncia, na qual a escala de frequéncias analdgicas € comprimida
ao ser mapeada para o dominio digital. A relagao entre as frequéncias é dada pela

Equacao 9.

2 w.T
'Qc = ?tan (T) . (9)

Para compensar essa distor¢do e garantir que frequéncias criticas (como a
frequéncia de corte de um filtro Butterworth) sejam mapeadas corretamente para o
valor desejado no sistema digital, utiliza-se a técnica de pré-distorgdo. O procedimento
consiste em calcular uma nova frequéncia analdgica projetada, com base na
frequéncia digital de corte desejada, antes de realizar o projeto do filtro analdgico.
Dessa forma, ao aplicar a transformacgao bilinear, a frequéncia de corte é ajustada

para a posigao correta no dominio digital.

2.4 Extracao de caracteristicas

A analise automatizada de sinais de EEG é uma tarefa complexa devido a
natureza nao-estacionaria do sinal e a presenca de artefatos que podem causar
interferéncias durante a captura. Dentro do fluxo de classificagdo de um sistema de
diagnostico auxiliar, a etapa de extracao de caracteristicas desempenha um papel
crucial apos o pré-processamento (De Almeida; Lima; Peres, 2021).

A extracdo de caracteristicas consiste em aplicar uma transformagcao as
variaveis de entrada originais para projetar um vetor de alta dimensionalidade em um
espaco de baixa dimensionalidade, resultando em um conjunto de novas variaveis no
espaco transformado. O objetivo principal desta etapa é extrair as informagdes mais
relevantes, discriminantes e ndo redundantes para a tarefa de classificagao,
facilitando a identificagdo de padrdes intrinsecos ao sinal. E importante distinguir esta
etapa da selegao de caracteristicas: enquanto a selecéao busca um subconjunto das
variaveis originais, a extracao estabelece atributos que podem nao ter um significado

fisico isolado, mas que preservam a informagao essencial com a minima perda.
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2.4 1 Transformada wavelet

Neste contexto, as técnicas de dominio tempo-frequéncia emergem como
cruciais para a analise de sinais nao estacionarios como o EEG. Especificamente, a
transformada wavelet, com suas variantes como a transformada wavelet discreta
(DWT), destaca-se por sua capacidade intrinseca de reduzir a dimensionalidade e
extrair componentes relevantes do sinal simultaneamente, sendo uma ferramenta
robusta tanto para a extracdo de caracteristicas quanto para o pré-processamento
visando a eficiéncia dos classificadores (De Almeida; Lima; Peres, 2021).

A transformada wavelet pode ser encarada como uma extensdo da
transformada classica de Fourier, na qual, em vez de atuar apenas numa unica escala
(tempo ou frequéncia), opera em varias escalas. Essa capacidade multiescalar
permite decompor um sinal em diferentes niveis, cada um representando um grau de
detalhe do sinal analisado. A Figura 5 representa um exemplo de decomposigao via
transformada wavelet em um sinal de EEG, isto é, para uma faixa de frequéncia base
é realizada uma divisdo dela em subfaixas menores com o objetivo de isolar uma faixa
de frequéncia especifica. A decomposicdo em escalas é especialmente vantajosa
quando a transformada é aplicada sobre uma base ortogonal. Assim, as componentes
de alta frequéncia sdo interpretadas como ruido e podem ser eliminadas. E
precisamente essa capacidade de fracionar o sinal em varias escalas e descartar
partes indesejadas que torna a transformada wavelet uma técnica atraente para o
processamento de sinais. (Hazarika et al., 1997).

A wavelet é uma fungdo matematica oscilatéria, em que o sinal € decomposto
em versoes "escalonadas" e "transladadas" de uma funcao base uUnica, a wavelet-mae
Y(t). Os valores de escala (a) controlam a dilatagdo ou contragdo da wavelet, ou seja,
valores menores comprimem a onda, enquanto valores maiores a esticam. A variavel
(b) esta associada a translacgéao, isto é, o parametro que define o deslocamento da
wavelet ao longo do tempo, permitindo saber quando o evento ocorreu (Gandhi;
Panigrahi; Anand, 2011). A Equagdao 10 expressa o0 principio basico dessa

transformacao.

Pop(t) = a>0beR (10)

)
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Figura 5 - Decomposigao wavelet em cinco niveis.
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Fonte: Vivas et al. (2013).

Vale ressaltar que existem muitas fungdes diferentes que podem ser utilizadas
como wavelet, e a possibilidade de escolher uma wavelet-mae a partir de um
dicionario de fungdes possiveis € uma das principais for¢cas dessa técnica. Cada uma
dessas funcbes apresenta caracteristicas distintas, cuja importancia depende,
tipicamente, da aplicacdo em mente. A Figura 6 ilustra quatro fungées amplamente
utilizadas: a Haar, caracterizada por sua simplicidade e forma de onda quadrada; a B-
Spline, que apresenta maior suavidade; a Daubechies, conhecida por seu suporte
compacto e assimetria; e a Morlet, que se assemelha a uma senoide modulada. Essa
flexibilidade permite selecionar a forma de onda que melhor se correlaciona com as

estruturas do sinal analisado.
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Figura 6 - Exemplos de fung¢6es wavelet.

Haar B-Spline

Daubechies Morlet

Fonte: Freeman e Quiroga (2013, p. 53).

A DWT é obtida ao restringir os valores que os parametros a € b podem
assumir, transformando-os de variaveis continuas em discretas. O método mais
comum € a amostragem diadica, que baseia a discretizagdo em poténcias de dois.
Nesse método assume-se que os parametros de escala e de translacdo sdoa = 2/ e
b = k2/, respectivamente. Onde j € Z indica o nivel de decomposi¢éo e k €Z a
posicdo temporal (Chen et al., 2017). Essa estrutura é formalmente definida pela

Equacao 11.

Y () = 2729 (277t — k). (11)

Nesta formulagéo, cada incremento na variavel j resulta na duplicacéo da

escala a. Isso implica dobrar a largura da janela de analise ho dominio do tempo e
reduzir pela metade a largura no dominio da frequéncia, resultando em uma analise
por bandas de oitava. Ao fixar a base de discretizacao, € possivel selecionar uma
wavelet mae tal que as fungdes ¥, (t) formem uma base ortonormal, permitindo a
reconstrucao exata do sinal original por meio da soma ponderada de seus coeficientes

m; , conforme a Equagéo 12 (Diniz; Da Silva; Netto, 2010).

x(t) = i i m; ¥k (t), (12)

j=—oo k=—o0

sendo os coeficientes m; calculados pela Equagéo 13.
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[ee]

my = f_ W, . (D x(D)dt. (13)

A analise direta dos coeficientes wavelet pode ser complexa devido a grande
quantidade de dados. Para sintetizar essa informagdo e caracterizar o sinal, a
literatura utiliza medidas derivadas da teoria da informagdo e processamento de
energia. As duas principais métricas sdo a energia e a entropia wavelet. Dado que a
familia de fungbes wavelet ¥;,(t) forma uma base ortonormal para o espago de
fungdes de quadrado integravel L?(R), o conceito de energia pode ser diretamente
vinculado ao Teorema de Parseval (Rosso et al., 2001).

A energia do sinal em um nivel de resolugdo especifico j é calculada pelo
somatoério do quadrado dos coeficientes de detalhe correspondentes conforme a

Equacao 14.
2
E; = Z|mj,k| : (14)
k

Consequentemente, a energia total do sinal (E;,;) € a soma das energias de

todos os niveis de decomposicdo, como pode ser observado na Equacéao 15.

2
Eipr = ZZlm]k| . (15)
T %

A partir desses valores, define-se a energia wavelet relativa p; (ver EqQuagao
16), que normaliza a energia de cada nivel em relagcdo a energia total. Essa
distribuicdo comporta-se como uma distribuicao de probabilidade da energia por meio
das escalas (densidade tempo-escala). Isso fornece uma ferramenta adequada para

detectar e caracterizar fendmenos especificos nos planos de tempo e frequéncia.

b (16)

Etot

bj

A entropia wavelet combina a decomposicdo wavelet com a entropia de
Shannon para fornecer uma medida de variabilidade associada as diferentes bandas
de frequéncia. Ela funciona como um critério para analisar e comparar a distribui¢ao
de probabilidade descrita anteriormente (Rosso et al., 2001; Sharma; Pachori;
Acharya, 2015). Utilizando a distribuicdo de energia relativa, a entropia wavelet total

(Syr) é definida pela Equacgao 17.

Swr = _Z pjlog, p;. (17)
J
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A entropia quantifica o grau de organizagdo de um sinal, funcionando como
um indicador da sua dinamica subjacente, ou seja, em processos ordenados, a
energia concentra-se predominantemente em um unico nivel de resolugéo, resultando
em uma entropia wavelet minima, proxima de zero. Por outro lado, em processos
aleatdrios ou desordenados, a energia distribui-se de forma uniforme entre todas as
bandas de frequéncia, fazendo com que a entropia wavelet atinja seus valores

maximos.

2.4.2 Parametros de Hjorth

Um desafio enfrentado na analise de um sinal de EEG é a necessidade de
métodos quantitativos para sua avaliagdo, de forma a estabelecer parametros
adequados. Segundo Hjorth (1970), para desenvolver tais parametros, é necessario
reconhecer a diferenga entre duas abordagens principais: a caracterizagao geral de
um padrao de amplitude e tempo por meio de métodos estatisticos; e a deteccéo de
padrdes individuais previamente definidos. Ao focar na primeira abordagem, busca-se
extrair descritores que resumam matematicamente o comportamento global do sinal
sem a necessidade de procurar por anomalias especificas.

Nesse contexto, os parametros de Hjorth surgem como descritores
estatisticos do dominio do tempo capazes de resumir, de forma compacta, as
propriedades globais do EEG sem recorrer a identificacdo de padrbes especificos.
Esses parametros sado divididos em trés medidas complementares: atividade,
mobilidade e complexidade. A atividade, que corresponde a variancia da amplitude do
sinal e pode ser interpretada como poténcia média; mobilidade, que expressa a
relacao entre a variabilidade da derivada de primeira ordem e a variabilidade do
préprio sinal, refletindo a rapidez média de suas variagdes; e complexidade, que
compara a mobilidade da derivada do sinal com a mobilidade do sinal original,
quantificando o grau de irregularidade em relagdo a uma forma senoidal ideal, para a
qual esse valor minimo € igual a 1 (Hjorth, 1970). Dessa forma, esses parametros
permitem caracterizar o EEG em termos de amplitude, escala temporal e
complexidade estrutural, conforme apresentado nas Equacées 18, 19 e 20:

A, =02, (18)

0y |var(x(1))
M= a_x B /var(x(t))’ (19)
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Ce =25 (20)

em que x(t) representa o sinal EEG, x(t) sua primeira derivada temporal e ¥(t) sua
segunda derivada temporal.

Devido a natureza nao-estacionaria do EEG e a forte variabilidade
interindividual durante tarefas de IM, a extragido de caracteristicas € um desafio critico.
Nesse sentido, os Parametros de Hjorth tém sido amplamente adotados por
condensarem eficientemente as propriedades temporais e espectrais do sinal. A
literatura comprova que a parametrizacdo destas métricas otimiza o desempenho de
sistemas BCI, aumentando a precisao de classificacdo em 4,4% ao adaptar o modelo
ao perfil de ativagdo de cada utilizador (Oh; Lee; Kim, 2014). Adicionalmente, em
aplicagdes clinicas criticas, a Atividade e a Complexidade de Hjorth destacam-se pela
sua notavel estabilidade algoritmica; apresentando os menores indices de dispersao
e desvio padrdo entre métodos de extracdo, estes parametros mitigam o ruido e
asseguram consisténcia na detegcédo de intengcdo motora, mesmo em pacientes com

graves disturbios de consciéncia (Holler et al., 2013).

2.5 Reducgao de dimensionalidade

Frequentemente, o grande numero de caracteristicas envolvidas no
aprendizado de maquina torna-se um problema. Além de atrasar significativamente o
treinamento, esse excesso dificulta a busca por uma boa solugdo, fendmeno
conhecido como “maldicdo da dimensionalidade”. Apesar desse obstaculo, em muitos
casos € possivel reduzir o numero de variaveis para simplificar a resolugdo do
problema. Essa reducao de dimensionalidade acelera o treinamento e atua como um
filtro, descartando ruidos e detalhes desnecessarios.

E importante ressaltar, no entanto, que esse processo causa certa perda de
informacao, o que pode resultar em leve queda no desempenho do sistema. Por outro
lado, um beneficio crucial de reduzir as dimensdes ¢é a facilitagao da visualizacdo dos
dados, permitindo a detecgdo de padrdes e agrupamentos (clusters) de forma
puramente visual (Géron, 2019). Para realizar essa compresséao estruturada lidando
com esse compromisso entre informacdo e viabilidade, diversas abordagens
matematicas podem ser aplicadas, abrindo espacgo para técnicas como a Analise de
Componente Principal (Principal Component Analysis, PCA).
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2.5.1 Analise de componentes principais

Conjuntos de dados grandes sdo cada vez mais comuns e frequentemente
dificeis de interpretar. Nesse contexto, a PCA surge como uma técnica estatistica
fundamental para reducdo de dimensionalidade, atuando de forma a aumentar a
interpretabilidade, mas ao mesmo tempo minimizando a perda de informagdes
(Jolliffe; Cadima, 2016).

A combinagdo de transformada wavelet com PCA tem-se mostrado
particularmente eficaz no processamento de sinais EEG. Como os sinais EEG séao
nao estacionarios, o método convencional de analise de frequéncia nao é altamente
bem-sucedido na classificagdo diagnéstica, e a transformada wavelet é
particularmente efetiva para representar varios aspectos de sinais nao estacionarios
(Subasi; Ergelebi, 2005).

Para sistemas nao supervisionados, esta integragdo € especialmente
vantajosa. Foi demonstrado que a PCA € uma técnica util para agrupamento, e em
neurociéncia, a PCA é usada para reduzir a dimensionalidade do espaco de formas
de onda de potenciais de agao, seguido por analise de agrupamento (Jolliffe, 2002).
Ao reduzir o numero de dimensdes, a PCA simplifica os dados, preservando sua
estrutura, tornando algoritmos de agrupamento, como k-means ou Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), mais eficientes.

A PCA baseia-se em conceitos de algebra linear e de estatistica multivariada.
Conforme descrito detalhadamente por Jolliffe (2002), o processo matematico pode
ser dividido nas seguintes etapas: a determinagcdo da matriz de covariancia, os
autovalores e autovetores, selecdo dos Componentes Principais (Principal
Components, PC) e calculo dos escores.

Uma vez que o conjunto de dados X (de dimensao n X p) foi devidamente
normalizado o primeiro passo € obter a relagao linear entre as variaveis. Neste cenario
especifico de dados padronizados, a matriz de covariancia (Cov). coincide com a
matriz de correlagdo. Sendo assim, ela pode ser obtida por meio de operacbes de
algebra matricial simples indicadas na Equagéao 21, onde n representa o numero de

observacoes.

1
Cov= ——XTX, (21)
n—1
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O resultado € uma matriz quadrada e simétrica de dimenséo p X p (onde p é
o0 numero de variaveis), onde os elementos da diagonal principal sdo iguais a 1 e os
demais elementos representam o coeficiente de correlacéo linear entre as variaveis.

Uma vez obtida a matriz de covariancia, o passo seguinte consiste em realizar
a sua decomposicao espectral com o objetivo de encontrar os autovalores (1) e os
autovetores (v) que satisfazem a Equacgéo 22.

(Cov—A)v =0. (22)

E essencial que os autovalores sejam ordenados de forma decrescente (A1 >
A2 >...= Ap), de modo que o primeiro autovalor corresponda a diregado de maior
variancia nos dados. Para cada autovalor Ai, calcula-se o autovetor correspondente
v;, sendo que estes vetores determinam os pesos que cada variavel original tera na
composi¢cao do componente principal.

Com os autovalores calculados, deve-se decidir quantos PC (k) seréo
mantidos na analise. Como o objetivo da PCA é a reducédo de dimensionalidade,
descartam-se os componentes que explicam pouca variancia. Assim, a proporcao da
variancia total explicada pelo i-ésimo componente principal € dada pela Equacéao 23.
Geralmente, selecionam-se o0s primeiros componentes cuja soma acumulada da
variancia atinja um limiar pré-estabelecido, descartando-se os demais.
— Ai

2:5):1)5.

A etapa final do procedimento consiste em projetar os dados originais no novo

P; (23)

espaco vetorial definido pelos componentes selecionados. Os novos valores (escores)
para cada observagao no i-ésimo componente principal (Z;) sdo obtidos pela
combinacgao linear das variaveis padronizadas (X) ponderadas pelos elementos do
autovetor (v;) como representado na Equacgao 24. Desta forma, o conjunto de dados
original de dimenséao p é transformado em um novo conjunto de dados de dimensao
k (onde k < p), mantendo as informacdes mais relevantes e eliminando a
redundancia entre as variaveis.

Zi = v Xy +vpXy + o+ v X (24)
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2.6 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (Machine Learning) € descrito, fundamentalmente,
como a capacidade de um agente melhorar seu desempenho em tarefas por meio de
observagbes do mundo. Diferente da programacgao tradicional, onde regras sao
explicitamente codificadas, no aprendizado de maquina, segundo Russell (2021, p.
651), "o computador observa dados, constroi um modelo baseado nesses dados e usa
esse modelo tanto como uma hipétese sobre o mundo quanto como um software
capaz de resolver problemas".

A preferéncia pelos métodos de aprendizagem em vez do uso da
programagao direta de solugdes € consequéncia da imprevisibilidade e da
complexidade das solucdes. A imprevisibilidade resulta de situacbes em que os
projetistas de sistemas ndo conseguem antecipar todas as possiveis situagoes
futuras. Por exemplo, um robd de navegag¢ao ou um algoritmo de previsao do mercado
financeiro precisa se adaptar a novas configuragées ou mudangas econémicas que
nao existiam no momento de sua criacdo. Em termos de complexidade de solugdes,
os humanos possuem a habilidade de realizar tarefas de forma subconsciente, mas
nao sabem explicar ou programar explicitamente como essa tarefa é realizada
(Russell et al., 2021).

De acordo com Russell (2021), o aprendizado de maquina é classificado em
trés tipos principais, baseados no tipo de feedback disponivel para o agente:

e Aprendizado supervisionado: O agente observa pares de entrada e saida e
aprende uma fungdo que mapeia a entrada para a saida. O objetivo é prever o
rétulo correto para novas entradas. Isso pode ser dividido em classificagcéo e
regressao.

e Aprendizado nao supervisionado: O agente aprende padrbes a partir da
entrada, sem receber feedback explicito ou rétulos. Uma tarefa comum é o
agrupamento, em que o sistema identifica grupos de dados similares, como
categorias de imagens, sem saber a priori o que elas representam.

e Aprendizado por reforgo: O agente aprende por meio de uma série de reforgos.
Por exemplo, em um jogo, o agente pode receber uma recompensa apenas ao
vencer. Ele deve entdo determinar quais agdes anteriores foram responsaveis
pelo sucesso e ajustar seu comportamento para maximizar as recompensas

futuras.
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2.6.1 Classificagédo por agrupamento

O agrupamento é a técnica predominante no paradigma do aprendizado n&o
supervisionado. Nesse contexto, o agrupamento é definido como o processo de
identificar estruturas latentes nos dados, atribuindo observagdes a grupos especificos
de modo que pontos considerados "similares" pertengam ao mesmo grupo, enquanto
pontos "diferentes" sejam segregados em grupos distintos (Sukhorukova; Kelly, 2024).

A relagdo dessa técnica com a analise de EEG é fundamental devido a
complexidade e a natureza, muitas vezes n&o rotulada, desses sinais biologicos. Em
aplicagdes clinicas, como a deteccao de epilepsia, nem sempre é possivel para
especialistas identificarem visualmente e rotularem todos os estados cerebrais,
especialmente os momentos sutis que antecedem uma convulsdo. Pesquisas
recentes demonstram que métodos nao supervisionados sdo essenciais para
descobrir "estados ocultos" nos dados sem anotacdes clinicas prévias. Ao aplicar
algoritmos de agrupamento, é possivel varrer grandes volumes de dados de EEG para
isolar padrbes de ondas cerebrais que caracterizam o estado pré-convulsivo, uma
tarefa dificil de realizar via métodos supervisionados tradicionais que dependem de
dados previamente classificados (Jiman; Attar, 2025).

Além da deteccdo de patologias, o agrupamento demonstra eficacia na
distincdo entre diferentes tarefas motoras e imaginarias. Analises de desempenho
indicam que algoritmos como o k-means e o agrupamento hierarquico apresentam
resultados superiores na deteccéo de atividade motora real das méaos, com taxas de
sucesso superiores a 80%. Ja no contexto de tarefas motoras imaginarias das maos,
o algoritmo hierarquico se destaca com 34% de taxa de acerto, enquanto o
agrupamento espectral (spectral clustering) revela-se mais eficiente para a deteccao

de tarefas motoras envolvendo os pés (Asanza; Pelaez; Loayza, 2017).

2.6.2 K-means

O k-means é amplamente reconhecido na literatura como um dos algoritmos
de agrupamento mais populares e eficazes dentro da categoria de aprendizado nao
supervisionado (Ahmed; Seraj; Islam, 2020). Sua fungdo primaria é resolver
problemas de agrupamento (clustering) por meio do particionamento de um conjunto
de dados em K grupos distintos e nao sobrepostos. A premissa fundamental do
algoritmo & agrupar observagdes de tal forma que os dados dentro de um mesmo
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cluster sejam o mais semelhantes possivel entre si (alta similaridade intra-grupo), ao
passo que os dados de clusters diferentes sejam distintos (baixa similaridade inter-
grupo) (Sukhorukova; Kelly, 2024).

O algoritmo opera de forma iterativa para encontrar uma particdo que
minimize a func&o-objetivo, comumente definida como a soma dos erros quadraticos.
Matematicamente, isso significa minimizar a distancia euclidiana entre cada ponto de
dados e o centro geométrico do seu respectivo cluster, denominado centroide
(Sukhorukova; Kelly, 2024). Embora seja valorizado por sua simplicidade de
implementacao e eficiéncia computacional linear o k-means possui limitagdes que
devem ser consideradas, como a necessidade de especificar o numero de clusters a
priori € a sensibilidade a escolha dos centroides iniciais, 0 que pode levar o algoritmo
a convergir para 6timos locais em vez do 6timo global(Ahmed; Seraj; Islam, 2020).

O algoritmo k-means opera como um método de otimizagao iterativa. Do ponto
de vista do calculo, seu objetivo €& particionar um conjunto de dados X = {x;,
X, ...,X,} €m K clusters distintos, minimizando a variancia intra-cluster. A fungéo
matematica que rege todo o processo € a fungao objetivo. A Equagao 25 busca

encontrar os centroides que minimizam J.
K

7= ) k=gl (25)

j=1i€C;

O processo de calculo comega com o algoritmo selecionando aleatoriamente
K pontos do espago de dados para servirem como os centroides iniciais (cy, ..., cx). A
escolha aleatoria € o método padrao, mas pode levar a minimos locais. Variagdes
como o k-means++ utilizam um calculo de probabilidade proporcional a distéancia para
escolher centros iniciais mais espagados, o que melhora a convergéncia.

Apos a inicializagdo, o algoritmo calcula a proximidade geométrica de cada
ponto de dados em relacdo a todos os centroides existentes. Para medir essa
proximidade entre pontos e centroides, utiliza-se a Equagao 26, que representa a

distancia euclidiana.

d
D(xi,Ck) = Z(xu — Ck'l)z. (26)
=1

A etapa de atribuicdo de pontos aos clusters no algoritmo k-means €

formalmente definida pela regra segundo a qual cada amostra é associada ao
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centroide mais proximo. Matematicamente, o conjunto C; de elementos pertencentes
ao cluster j € descrito como C; = {x;: Il x; — ¢; ISl x; — ¢, Vk # j}. Essa expresséo
indica que um dado x; sera incluido em C; sempre que a distancia entre ele e o
centroide c¢; for menor ou igual a distancia entre essa mesma amostra e qualquer outro

centroide c,. Dessa forma, a particdo dos dados ocorre de modo que cada ponto é
alocado a regido do espago onde o centroide correspondente exerce a maior
proximidade, o que equivale a minimizar a distancia euclidiana entre ponto e centroide.
Assim, a equacgao nao so formaliza o critério de associagao no k-means, mas também
expressa a esséncia do algoritmo para agrupar elementos pela semelhangca medida
via proximidade geométrica(Ahmed; Seraj; Islam, 2020; Sukhorukova; Kelly, 2024).
Apos a atribuicdo, os centroides antigos deixam de representar o centro
geomeétrico real dos novos grupos formados. E necessario recalcular a posicdo dos

centroides. Sendo assim, a partir da Equagao 27 o novo centroide ¢;'°*° € obtido
calculando a média aritmética de todos os pontos atribuidos ao cluster C;, movendo-o

para o centro geométrico do grupo (Ahmed; Seraj; Islam, 2020; Izbicki; Dos Santos,
2020).

1
AT Z.xj- (27)

A convergéncia do k-means € caracterizada pelo processo iterativo de
minimizar a fungdo da soma das distancias euclidianas ao quadrado entre cada ponto
de dados e o centroide do seu cluster correspondente. O algoritmo garante a
convergéncia a um minimo local da fung¢ao de erro quadratico. Como a fungao objetivo
decresce (ou permanece constante) a cada iteragao e o numero de configuragdes de
particao possiveis € finito, o algoritmo inevitavelmente atinge um estado estacionario
(Jain; Murty; Flynn, 1999).

2.6.3 Indice de Rand ajustado

O indice Rand ajustado (ARI) € uma métrica externa de validacdo de
agrupamentos que mede a similaridade entre duas particdes de um conjunto de
dados. Em outras palavras, o ARl compara os pares de pontos que caem nos mesmos
clusters em duas particdes e ajusta esse valor pela similaridade esperada ao acaso.
O ARI é definido de forma que valores proximos de +1 indicam concordancia quase
perfeita entre as partigcbes, valores proximos de 0 correspondem a concordancia
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esperada por acaso, e valores negativos indicam concordancia menor do que o acaso
(De Assis, 2018).
A construcio da Tabela 2 € o passo critico para o calculo do ARI: cada entrada

q;; indica o numero de amostras que pertencem simultaneamente a classe verdadeira
u; € ao cluster w;. A analise do ARI usa combinagbes de pares (‘;) para computar a

concordancia observada entre as duas partigcbes e corrige esse valor pelo esperado
sob um modelo nulo de particoes aleatdrias, o que confere ao indice a propriedade
desejavel de ter expectativa zero quando ndo ha estrutura além do acaso. Assim, o
ARI é particularmente adequado para comparar resultados de algoritmos de
agrupamento em relagdo a rétulos verdadeiros, pois permite comparagdes justas
mesmo quando os tamanhos dos clusters variam. Estudos demonstram o uso pratico
do ARI em estudos de agrupamento combinados com redugcao de dimensionalidade
por PCA, mostrando como a variagdo no numero de componentes pode afetar

sensivelmente a separabilidade medida pelo ARI (Yeung; Ruzzo, 2001).

Tabela 2 - Notacdo para a tabela de contingéncia para comparar duas particées

Classe/Cluster wy w, we Soma
U qi11 q12 q2c qi.
U, d21 d22 q2c q>.
Ug qr1 dr2 drc qr.

Soma q1 q.1 dc q9.=q

Fonte: Adaptado de Yeung e Ruzzo (2001).

Antes de calcular o indice, define-se também o numero total de possiveis

pares de elementos no conjunto, dado pela Equagao 28:

(=" @

Esse valor representa o numero total de pares que podem ser formados a
partir dos n objetos do conjunto. Assim, o ARI é calculado pela concordancia
observada entre as particdes e subtraindo o valor esperado dessa concordancia caso
as particdes fossem aleatdrias. O resultado é normalizado para garantir que o indice

varie entre -1 e +1, conforme mostrado na Equacao 29:
_ Zi,j(qzij) - [Zi(qzi') Zi(qz'j)](g)_l .
SE() + ()] - SO ZIE)

ARI (29)
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve a metodologia, visando explorar padrdes intrinsecos
nos dados que podem nao corresponder diretamente as classes experimentais
definidas (mao esquerda e mao direita), com o objetivo de compreender a organizagéo
natural desses sinais cerebrais. O pipeline metodoldgico, ilustrado na Figura 7, é
estruturado em dois ramos paralelos e independentes: o de referéncia e o de meta-
aprendizagem. Ambos compartilham a mesma base de dados e convergem para uma
etapa final de comparagao dos resultados.

A escolha por uma abordagem nao supervisionada se justifica pela natureza
complexa e multidimensional dos sinais de EEG, onde caracteristicas ocultas e
variagoes interindividuais podem nao ser completamente capturadas por métodos
tradicionais de classificagado supervisionada, ou seja, sinais cerebrais em tarefas de
IM sado influenciados por diversos fatores cognitivos e fisiolégicos que podem
transcender a simples dicotomia experimental. Ao permitir que os préprios dados
revelem sua estrutura organizacional, este trabalho busca identificar subgrupos
naturais de padrbes cerebrais, investigar a correspondéncia entre esses
agrupamentos e as classes experimentais, e potencialmente elucidar fatores
relacionados a variabilidade de desempenho em sistemas de BCI.

O pipeline de referéncia estabelece uma linha de base com configuragdes
fixas e consolidadas na literatura, ao passo que o pipeline de meta-aprendizagem
estende essa abordagem ao avaliar sistematicamente o impacto de diferentes
decisbes de pré-processamento sobre a qualidade do agrupamento. As secodes
seguintes detalham cada componente metodoldgico, incluindo a base de dados
utilizada, os parametros especificos de cada técnica de processamento de sinais, o0s
algoritmos de extragcéo de caracteristicas e de agrupamento empregados, bem como
as métricas de avaliagao adotadas para quantificar a qualidade, a interpretabilidade e

a correspondéncia dos resultados obtidos com as classes experimentais.
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Figura 7 - Pipeline metodologico para analise ndo supervisionada de sinais IM-BCI.

Base de dados EEG
52 sUjeitos - 64 canais - 100 a 120 trials
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Fonte: Autoria propria (2025).
3.1 Descricao da base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho consiste em um conjunto publico de
sinais de EEG para uma BCI baseada em IM, desenvolvido e disponibilizado no
repositorio GigaScience Database. Este conjunto de dados foi selecionado pela
qualidade e completude dos dados, e por incluir metadados relevantes para
investigacdo de fatores relacionados a variabilidade de desempenho entre sujeitos
(Cho et al., 2017).



46

3.1.1 Participantes

O conjunto compreende dados de 52 sujeitos saudaveis (19 mulheres e 33
homens), com idade média de 24,8 + 3,86 anos. Do total de participantes, 50 eram
destros, e 2 eram ambidestros. Todos os sujeitos assinaram o termo de consentimento
informado e o experimento foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Instituto
de Ciéncia e Tecnologia de Gwangju (Gwangju Institute of Science and Technology),

Coreia do Sul.

3.1.2 Aquisigéo dos sinais de EEG

Os sinais de EEG foram registrados utilizando o sistema BioSemi ActiveTwo,
com 64 eletrodos ativos de Ag/AgCl, posicionados de acordo com o sistema
internacional 10-10, conforme detalhado na Tabela 3. A taxa de amostragem utilizada
foi de 512 Hz. Adicionalmente, foram registrados sinais de eletromiografia (EMG)
sincronos com o EEG, por meio de quatro eletrodos posicionados nos musculos flexor
digitorum profundus e extensor digitorum de ambos os bragos, permitindo a detecgao

de movimentos reais nao intencionais durante as tarefas de IM.

Tabela 3 - Tabela de especificagdo dos eletrodos

N° do Eletrodo N° do Eletrodo N° do Eletrodo N° do Eletrodo

canal canal canal canal
1 Fp1 17 CP5 33 Fpz 49 C2
2 AF7 18 CP3 34 Fp2 50 C4
3 AF3 19 CP1 35 AF8 51 C6
4 F1 20 P1 36 AF4 52 T8
5 F3 21 P3 37 AFz 53 TP8
6 F5 22 P5 38 Fz 54 CP6
7 F7 23 P7 39 F2 55 CP4
8 FT7 24 P9 40 F4 56 CP2
9 FC5 25 PO7 41 F6 57 P2
10 FC3 26 PO3 42 F8 58 P4
11 FC1 27 o1 43 FT8 59 P6
12 C1 28 Iz 44 FC6 60 P8
13 C3 29 Oz 45 FC4 61 P10
14 C5 30 POz 46 FC2 62 02
15 T7 31 Pz 47 FCz 63 PO4
16 TP7 32 CPz 48 Cz 64 PO8

Fonte: Autoria propria (2025).

Para cada sujeito, foram capturadas as coordenadas tridimensionais de
localizacdo de cada eletrodo utilizando um digitalizador Polhemus Fastrak,
possibilitando analises espaciais precisas e a corre¢cao de variagdes individuais no

posicionamento dos eletrodos.
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3.1.3 Procedimento experimental

O procedimento experimental seguiu o protocolo padrao para tarefas de IM
bilateral. Cada ensaio consistiu em trés etapas: periodo de preparagao, periodo de
tarefa e periodo de descanso. Durante o periodo de preparagédo, uma tela preta com
uma cruz de fixagédo era exibida por 2 segundos, indicando ao participante que um
novo ensaio estava prestes a comegar. Em seguida, ocorre um periodo de tarefa em
que uma instrucao visual aleatdria ("mao esquerda" ou "méao direita") é apresentada
por 3 segundos, durante o qual o participante deve imaginar o movimento da mao
correspondente. Para finalizar € realizado um periodo de descanso onde é
apresentada uma tela em branco por um intervalo aleatério entre 4,1 e 4,8 segundos,
permitindo ao sujeito relaxar antes do préximo ensaio.

Os sujeitos foram instruidos a imaginar movimentos cinestésicos em vez de
movimentos visuais. Especificamente, a tarefa consistia em imaginar o toque
sequencial de cada dedo (indicador, médio, anelar e minimo) no polegar no periodo

de 3 segundos, conforme praticado previamente com movimentos reais.

3.1.4 Estrutura e formato de dados

Cada sujeito realizou entre 5 e 6 sessdes, com cada uma contendo 20 ensaios
por classe, totalizando entre 100 e 120 ensaios por classe e por sujeito. Apds cada
sessdo, 0s sujeitos recebiam feedback sobre a acuracia de classificagdo obtida, com
o objetivo de manter a motivagao. Intervalos de até 4 minutos foram oferecidos entre
as sessoes, conforme solicitado pelos participantes.

Os dados estao organizados em arquivos MATLAB (.mat) individuais para
cada sujeito, contendo estruturas com os sinais de EEG (canais 1-64) e EMG (canais
65-68), marcadores temporais de eventos, taxa de amostragem, coordenadas 3D dos
eletrodos e metadados associados. Os sinais de EEG sao fornecidos em formato
continuo, em que todos os ensaios de uma mesma classe estdo concatenados em
uma unica matriz de dimenséo [68 canais X Ngmostras]- Para a classe de imagética
de mao esquerda (imagery_left) e mao direita (imagery_right), cada matriz possui
dimens&o [68 x 358400] para sujeitos com 100 ensaios ou [68 X 430080] para
sujeitos com 120 ensaios, correspondendo a 100 ou 120 segmentos de 7 segundos

cada, respectivamente.
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A segmentagdo dos sinais continuos em ensaios individuais é realizada por
meio do vetor de eventos de imagética (imagery_event), que possui a mesma
dimensé&o temporal dos sinais e contém valores binarios, onde "1" indica o instante de
onset de cada ensaio (momento da apresentagao da instrugdo visual) e "0" representa
os demais instantes. Cada ensaio foi registrado em uma janela temporal de -2000 a

+5000 ms em relagdo ao onset, totalizando 7 segundos por ensaio.

3.2 Pipeline de referéncia

O pipeline de referéncia tem como objetivo estabelecer uma linha de base
para a analise ndo supervisionada dos sinais de EEG de IM, adotando configuragdes
de pré-processamento e extracao de caracteristicas consolidadas na literatura de BCI.
A metodologia segue um fluxo sequencial composto por quatro etapas: pré-
processamento dos sinais brutos, extragcdo de caracteristicas no dominio tempo-
frequéncia, redugao de dimensionalidade e agrupamento por k-means.

O pré-processamento é realizado com parametros fixos de modo a isolar as
bandas de frequéncia sensério-motoras e padronizar os sinais entre sujeitos e
sessodes. A extracao de caracteristicas combina a DWT com os parametros de Hjorth,
resultando em um vetor compacto de 448 dimensdes por ensaio. A PCA ¢é entao
aplicada para reduzir a redundancia espacial e mitigar a maldicdo da
dimensionalidade, mantendo os componentes responsaveis por 95% da variancia
total. Por fim, o algoritmo k-means particiona os ensaios em dois agrupamentos, cujos

rétulos sdo comparados as classes experimentais pelo ARI.

3.2.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento tem como objetivo preparar os sinais brutos
de EEG para a extragdo de caracteristicas, removendo artefatos, ruidos e
componentes de frequéncia irrelevantes, ao mesmo tempo em que padroniza a
amplitude dos sinais. As etapas de pré-processamento implementadas consistem em

filtragem seletiva em frequéncia e normalizagao estatistica.

3.2.1.1Segmentacio dos dados

Os dados brutos de EEG séao disponibilizados em formato continuo, em que

todos os ensaios de uma mesma classe sao concatenados sequencialmente em uma
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unica matriz bidimensional. Para possibilitar a analise individualizada de cada ensaio,
realizou-se a segmentagdo destes sinais utilizando os marcadores temporais
fornecidos no vetor imagery_event.

Considerando que cada ensaio possui duragao total de 7 segundos e que a
taxa de amostragem € de 512 Hz, cada ensaio corresponde a um bloco de 3584
amostras. O procedimento de separacdo consistiu no particionamento da matriz
continua em N blocos de tamanho igual. Dessa forma, a matriz original de dimenséo
[68 x 358400] para 100 ensaios foi reorganizada em uma estrutura de dimensao
[64 x 3584 x 100], ou [64 x 3584 x 120] para 120 ensaios, delimitando os dados aos
64 canais referentes ao EEG (descartando-se os 4 canais de EMG nas posigdes 65-
68) e isolando cada repeticdo da tarefa para o processamento subsequente. Este
procedimento foi aplicado separadamente as matrizes imagery_left e imagery_right,
resultando em duas estruturas tridimensionais correspondentes as duas classes de
IM.

3.2.1.2Filtragem

Apods a segmentacao dos ensaios, cada segmento do sinal bruto foi submetido
a um processo de filtragem digital para remover artefatos e isolar as bandas de
frequéncia de interesse. Foi projetado um filtro digital do tipo Butterworth passa-baixas
de 5% ordem (n = 5), com frequéncia de corte digital (f,) estabelecida em 30 Hz. A
escolha desta frequéncia de corte fundamenta-se na necessidade de preservar os
ritmos sensério-motores, especificamente as bandas mu e beta, que contém as
principais caracteristicas neurofisiolégicas associadas a IM, ao mesmo tempo em que
se atenuam componentes de alta frequéncia provenientes de ruido instrumental e
artefatos musculares. Para corrigir a distor¢ao nao linear da transformacgao bilinear,
utilizou-se a pré-distorgdo da frequéncia de corte digital indicada na Equagao 9,
obtendo a frequéncia angular analdgica equivalente de 2c = 190,6584 rad/s.

Partindo da fungao de transferéncia normalizada do filtro Butterworth de quinta
ordem (Equacéao 6 e Tabela 1), aplicou-se o escalonamento de frequéncia por meio
da substituicdo descrita na Equacgado 7, resultando na funcdo de transferéncia
analogica. Por fim, foi realizado o mapeamento para o dominio digital por meio da
Equacéao 8 e expandidos algebricamente os termos da funcao de transferéncia digital
representada pela Equacao 30:
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0,0001228(z + 1)°
z% —3,811z% + 591923 — 4,668z% + 1,865z — 0,3013"

A funcéo de transferéncia digital resultante foi implementada em MATLAB por

H(z) = (30)

meio da fungao butter()! do Signal Processing Toolbox, que realiza automaticamente
as etapas de pré-distor¢cdo, desnormalizagao e transformacgao bilinear. Para garantir
resposta de fase zero e evitar distor¢ées temporais, aplicou-se filtragem bidirecional
por meio da fungao filtfilt()2, que processa o sinal nas dire¢cdes direta e reversa,
resultando em uma resposta efetiva de ordem 10 com fase linear. A escolha da
filtragem bidirecional é apropriada para a analise de sinais de EEG, sendo
amplamente utilizada por preservar as relacées temporais dos padrdes neurais, sem

introduzir atrasos de fase.

3.2.1.3Normalizacao

Dada a natureza n&o estacionaria dos sinais de EEG e a significativa
variabilidade de amplitude observada entre diferentes sujeitos e sessdes, a presenga
de valores brutos de tensédo poderia enviesar os algoritmos de reconhecimento de
padrdes. Para mitigar estas discrepancias e garantir que todas as caracteristicas
possuam a mesma escala de importancia, foi implementada a execugdo de um
procedimento de normalizacao estatistica.

Cada segmento filtrado de 7 segundos foi submetido, individualmente, a
padronizagdo por z-score. O calculo fundamenta-se na subtracdo da média do
segmento, seguida da divisdo pelo seu desvio padrao, conforme a relagado matematica

descrita na Equacao 2, apresentada no referencial tedrico. A operacionalizagao deste

procedimento foi realizada por meio da fungéo zscore()3, integrante do Statistics and
Machine Learning Toolbox. A escolha por esta rotina computacional deve-se a sua
otimizagcao para operagcdes matriciais e precisao numérica. A fungao foi executada
considerando a dimensao temporal da matriz de dados, o que assegura o calculo
independente das estatisticas para a série temporal de cada um dos 64 canais. Tal
abordagem garante o respeito a dindmica individual de cada elétrodo, preservando a
topografia espacial do sinal de EEG, sem que ocorra a mistura de amplitudes entre

canais distintos.

' Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/signal/ref/butter.html. Acesso em: 3 dez, 2025
2 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/signal/ref/filtfilt.ntml. Acesso em: 3 dez, 2025
3 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/stats/zscore.html. Acesso em: 3 dez, 2025
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A decisdo metodologica de aplicar a normalizagdo a janela estendida de 7
segundos, previamente a sele¢ao do intervalo de interesse, tem por objetivo conferir
maior robustez estatistica. Ao serem considerados, no calculo, tanto o periodo pré-
estimulo quanto o periodo de atividade, a dinamica relativa de poténcia do sinal é

preservada.

3.2.1.4Selecio temporal

Uma vez padronizados, embora os segmentos pré-processados possuam 7
segundos de duracgéo, utilizar todo o periodo no classificador introduziria ruido nao
relacionado a tarefa cognitiva. Dessa forma, restringiu-se a analise a uma janela de
interesse entre +0,5 s e +2,5 s apos o inicio do estimulo visual. A escolha dessa janela
de 2 segundos (1024 amostras) deve-se ao descarte dos primeiros 500 ms,
contaminados pela influéncia dos potenciais evocados visuais gerados durante o
processamento do estimulo. Além disso, esse intervalo abrange o tempo de reagéo e
o planejamento motor, nos quais a modulagéo dos ritmos mu e beta (ERD) ainda ndo
atingiu seu pico de estabilidade.

Ao final desta etapa de pré-processamento, obtém-se, para cada ensaio, uma
matriz de dados de dimensdo [64 x 1024], filtrada, normalizada e temporalmente
focada. Estes dados encontram-se devidamente condicionados para a etapa
subsequente de extracdo de caracteristicas, na qual serdo submetidos a

decomposigcdo em sub-bandas de frequéncia.

3.2.2 Extrag&o de caracteristicas

A etapa de extracédo de caracteristicas tem por objetivo mapear os sinais pre-
processados para um espago de menor dimensionalidade que maximize a
separabilidade entre as classes. Considerando que a IM induz alteragdes espectrais
transientes (ERD/ERS) e que os sinais de EEG sao inerentemente néo estacionarios.
Sendo assim, foi utilizada a DWT para transformar os sinais do dominio do tempo para
o dominio tempo-frequéncia, sobre as matrizes de dados previamente pré-
processadas a fim de obter carateristicas relevantes para a discriminacao de classe.

Complementarmente a analise por DWT, foram extraidos os parametros de Hjorth.
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3.2.2.1Decomposicio wavelet

A decomposi¢cao multirresolugdo foi operacionalizada por meio da fungao

wavedec()*, integrante do Wavelet Toolbox. Esta rotina implementa o algoritmo de
Mallat, realizando a filtragem e a subamostragem sucessivas para decompor o sinal
em coeficientes de aproximacao e de detalhe.

Para cada um dos 64 canais, a funcdo foi executada definindo as 1024
amostras da janela temporal selecionada como entrada. Considerando a frequéncia
de amostragem de 512 Hz, foi definido o uso da familia Daubechies 4, devido a
adequacao morfoldgica aos potenciais de EEG, com um nivel 5 de decomposigéao.
Esta profundidade é necessaria para que as sub-bandas de frequéncia resultantes
isolem adequadamente os ritmos cerebrais de interesse nos coeficientes de detalhe
dos niveis intermédios (D3, D4, D5) e na aproximacao final (A5).

A execucdo da funcdo resulta em dois vetores de saida: o vetor de
coeficientes decompostos (C), que contém a concatenagao de todos os coeficientes
de aproximacao e detalhe [cAS5, cD5,cD4,cD3,cD2,cD1], e o vetor de contabilidade (L),
que armazena o comprimento de cada segmento de coeficientes, permitindo a sua

reconstrucao ou extracao individual.

3.2.2.2Calculo das métricas

A extragdo dos descritores estatisticos foi realizada a partir da estrutura de
decomposicéao fornecida pela fungado wavedec(). Para assegurar a precisdo numérica
e a reprodutibilidade dos calculos, a operacionalizagao foi realizada por meio de
rotinas especificas da Wavelet Toolbox do MATLAB, com foco em duas propriedades

fundamentais do sinal: a energia relativa e a entropia.

A energia relativa foi calculada a partir da funcado wenergy()S, que processa a
estrutura de decomposi¢cao completa e retorna um vetor contendo a percentagem de
energia associada a aproximacado final e a cada nivel de detalhe, conforme
demonstrado na Equacgéao 16. Esta abordagem normaliza a contribuicdo energética de
cada sub-banda em relagdo a energia total do sinal, proporcionando uma medida

invariante em relagao a amplitude absoluta.

4 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wavedec.html. Acesso em: 3 dez,
2025
5 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wenergy.html. Acesso em: 3 dez,
2025
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Simultaneamente, a entropia € calculada utilizando a fungdo wentropy()¢,
aplicada individualmente aos coeficientes recuperados de cada nivel. Esta medida
permite identificar padrées nao lineares e o grau de desordem da atividade neural,
oferecendo uma caracteristica complementar a energia, que captura aspectos da
complexidade e regularidade dos ritmos cerebrais associados a IM.

Complementarmente, foram extraidos os trés parametros de Hjorth
diretamente a partir do sinal temporal janelado de cada canal, conforme as Equacgdes
18, 19 e 20. As derivadas temporais foram aproximadas numericamente pela
diferenga finita de primeira ordem entre amostras consecutivas, de acordo com a

implementagao adotada para sinais digitais discretos.

3.2.2.3Composicao do vetor de caracteristicas

Embora a decomposigdo wavelet de nivel 5 gere coeficientes para todo o
espectro de frequéncia, a construgcao do vetor de caracteristicas foi orientada pelo
conhecimento neurofisiolégico da tarefa e pelas restricbes de filtragem aplicadas
anteriormente. Considerando que o filtro de pré-processamento limitou o sinal a 30 Hz
e que a ERD na IM ocorre predominantemente nos ritmos mu e beta. Foram
selecionados exclusivamente os coeficientes de detalhe dos niveis D4 (16-32 Hz) e
D5 (8-16 Hz), que correspondem as bandas de interesse neurofisioldgico.

As bandas de detalhe de alta frequéncia (D1, D2, D3) foram excluidas por se
encontrarem na banda de rejeicdo do filtro passa-baixas, contendo apenas ruido
residual e componentes espectrais ja atenuados. A aproximacao final (A5) e o nivel
de detalhe mais baixo nao foram utilizados para evitar a introdugcédo de artefatos de
baixa frequéncia como EMG e movimentos oculares.

Desta forma, foram extraidas 7 caracteristicas por canal: energia relativa de
D4 (Ep,), entropia de D4 (Syrps), energia relativa de DS (Eps), entropia de D5
(Swr ps), atividade (4,), mobilidade (M,) e complexidade (C,). Para os 64 canais de
EEG, o vetor de caracteristicas de cada ensaio foi construido pela concatenacgao

sequencial dessas métricas, conforme a Equacéao 31:

fi =[ES Sy

(€Y (€Y} D 64 64
WT,D4 EDS SWT,DS Ay M,El) C,El) M,E) C,E )], (31)

6 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/wavelet/ref/wentropy.html. Acesso em: 3 dez,
2025
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onde o sobrescrito (i) indica o canal correspondente, resultando em um vetor R® com
M = 64 X 7 = 448.

Considerando que cada sujeito realizou 100 ensaios por classe, a matriz final
de caracteristicas para entrada na PCA foi construida conforme apresentado na
Equacéo 32, com dimensées N x M,onde N = 200 ou 240 (em individuos com 120

ensaios):

F = 2 (32)

f200
Esta estruturagdo combina descritores tempo-frequéncia com descritores
temporais globais, proporcionando uma representagao complementar dos padrdes de
IM: enquanto as métricas DWT capturam a distribuicdo de energia e complexidade
nas bandas mu e beta, os parametros de Hjorth caracterizam a amplitude, a rapidez

de variagao e a irregularidade do sinal no dominio do tempo.

3.2.3 Reducgéo de dimensionalidade

Apesar de a selecdo criteriosa das bandas de frequéncia ter reduzido o
espaco de caracteristicas, a matriz de entrada ainda apresenta dimensionalidade
elevada em relagdo ao numero de ensaios disponiveis por sujeito. Além disso, devido
a natureza da conducdo de volume no couro cabeludo, existe uma forte redundancia
espacial, em que canais vizinhos tendem a apresentar comportamentos oscilatorios
altamente correlacionados. Manter um numero excessivo de variaveis, muitas das
quais redundantes, pode prejudicar o desempenho dos algoritmos de agrupamento e

aumentar o custo computacional.

3.2.3.1Aplicacdo da analise de componentes principais

A reducao de dimensionalidade foi operacionalizada por meio da fungéo
pca()?, integrante do Statistics and Machine Learning Toolbox. O algoritmo recebeu
como argumento de entrada a matriz unificada F de dimensao [200 X 448], onde as
linhas correspondem aos ensaios e as colunas as caracteristicas tempo-frequéncia

por canal.

" Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/stats/pca.html. Acesso em: 3 dez, 2025
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A execugado da fungéo realiza a decomposi¢cdo em valores singulares da
matriz de covariancia dos dados centrados e retorna, entre outros parametros, os
coeficientes dos PC (autovetores), os escores (representagdo dos dados no novo

sistema de coordenadas) e a variancia explicada por cada componente.

3.2.3.2Critério de selecido dos componentes

A determinacéo da dimensionalidade final do subespaco (k) néao foi fixada a
priori, mas sim guiada pela representatividade estatistica dos componentes. Para isso
foi utilizado o vetor de saida explained fornecido pela fungdo, que contém a
percentagem da variancia total dos dados explicada por cada componente principal,
ordenada de forma decrescente.

O critério de corte baseou-se na variancia explicada acumulada, ou seja,
realizou-se o somatério progressivo dos valores do vetor explained, selecionando-se
0s primeiros k componentes necessarios para atingir o limiar de 95% da variancia
total. Este procedimento assegura a manutengao da estrutura global da informacgéao,
descartando apenas as dimensdes associadas ao ruido residual e as redundancias
lineares de baixa significancia.

A partir da definigdo do valor de k, a matriz de dados reduzida (Y) foi
constituida selecionando-se apenas as primeiras k colunas da matriz de scores
retornada pela funcéo. O resultado é uma matriz de dimensao [200 X k], onde cada
linha representa a projec¢ao otimizada de um ensaio no espacgo dos PC. Esta estrutura

constitui a entrada final para o algoritmo de agrupamento.

3.3 Pipeline de meta-aprendizagem

Na aprendizagem de maquina, o termo meta-aprendizagem refere-se ao uso
de resultados de multiplos experimentos de aprendizagem para orientar a selegao ou
configuracdo de modelos. Em vez de fixar um unico conjunto de hiperparametros e
avaliar seu desempenho isoladamente, a meta-aprendizagem sistematiza essa
avaliacdo em um espaco de configuragdes, extraindo padrbes que indicam quais
escolhas sdo consistentemente mais eficazes em uma determinada classe de
problemas.

Neste trabalho, essa abordagem foi aplicada ao pré-processamento dos sinais
de EEG: em vez de uma configuragao fixa, 75 combinagdes entre filtro, normalizagao
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e janela temporal foram avaliadas, e os resultados de agrupamento de cada
combinagao foram consolidados para identificar quais configuragbes favorecem a
discriminagao das classes de IM na populacao estudada.

A implementacgao deste pipeline utiliza o MATLAB para o pré-processamento
dos sinais e o agrupamento final, enquanto o Python realiza a extracdo de
caracteristicas por meio da Time Series Feature Extraction Library (TSFEL) e a
selecéo de caracteristicas por meio da Correlation-based Feature Selection (CFS). A
integragdo a partir da comunicagao entre os dois ambientes ocorre por meio de
arquivos intermediarios; o MATLAB exporta os sinais pré-processados de cada sujeito
e o Python retorna a matriz de caracteristicas com os nomes das colunas embutidos,

garantindo a rastreabilidade de cada descritor ao seu canal e tipo de origem.

3.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento segue a mesma sequéncia do pipeline de referéncia,
ou seja, € composto pelas etapas de filtragem, normalizagao e selegao temporal com
a diferenca de que cada uma dessas etapas nao é definida em uma unica
configuragdo, mas avaliada em multiplas variagcbes. A combinacdo das variagdes
disponiveis define uma grade de 75 configuragbes de pré-processamento, resultante
do produto entre 5 opgdes de filtragem, 3 métodos de normalizagédo e 5 janelas
temporais, conforme detalhado na Tabela 4.

As 5 configuragdes de filtragem compreendem: auséncia de filtro (sinal bruto),
filtro passa-baixas em 30 Hz (configuragao do pipeline de referéncia), passa-faixa de
8-30 Hz (banda um-beta completa), passa-faixa de 8-13 Hz (banda mu isolada) e
passa-faixa de 13—30 Hz (banda beta isolada). Todos os filtros sao do tipo Butterworth
de 5% ordem com filtragem bidirecional via filtfilt(). Para os filtros passa-faixa, a
funcéo butter() € chamada com o parametro bandpass, mantendo as caracteristicas
de fase zero.

As 3 opgdes de normalizagao sao: auséncia de normalizagcao, z-score e Min-
Max, que escalam cada canal individualmente ao longo das 3584 amostras do ensaio.
Ambas as normalizagdes sao aplicadas a janela completa de 7 segundos anterior a
selecdo temporal, de forma consistente com a decisdo metodologica adotada na
abordagem de referéncia.

As 5 janelas temporais avaliam diferentes segmentos do periodo pds-onset:
janela tardia (2,0—4,5 s), janela de fim de tarefa (2,5-3,5 s), janela atual (0,5-2,5 s,
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configuragéo de referéncia), janela média (0,5-3,5 s) e janela longa (0,5-4,5 s). Cada
janela representa uma hipotese distinta sobre o intervalo mais informativo para a

discriminagao entres as classes de IM.

Tabela 4 - Diferentes opgdes de pré-processamento

Filtro Normalizagao Janela temporal
Sinal bruto 20a45s
N&o normalizado
Passa-baixas (30 Hz) 25a35s
Passa-faixa (8-30 Hz) z-score 0,5a25s
Passa-faixa (8-13 Hz) 0,5a35s
Min-Max
Passa-faixa (13-30 Hz) 0,5a45s

Fonte: Autoria propria (2026).
3.3.2 Extracdo de caracteristicas

A extracao de caracteristicas combina as métricas DWT e os parametros de
Hjorth descritos anteriormente com descritores adicionais extraidos pela TSFEL, uma
biblioteca Python de cddigo aberto que implementa um conjunto abrangente de
descritores para séries temporais univariadas organizados em trés dominios:
temporal, espectral e estatistico. Para cada configuragcédo da grade, o MATLAB exporta
0s sinais pré-processados de um sujeito em um arquivo intermediario que ¢ lido pelo
Python, no qual a TSFEL processa cada canal de cada ensaio e retorna as
caracteristicas extraidas.

A TSFEL extrai um total fixo de 156 caracteristicas por canal, determinado
pela configuragdo get_features_by_domain(), independentemente do tamanho da
janela temporal. Os nomes das caracteristicas espectrais que incluem valores de
frequéncia refletem os bins da Transformada de Fourier de Tempo Curto calculada
internamente pela biblioteca, cuja resolugao é determinada pelo comprimento do sinal
fornecido e pode variar entre diferentes configuragdes de janela.

Para garantir a rastreabilidade e viabilizar a comparacgao entre as 75 tabelas,
as caracteristicas sdo organizadas em uma tabela atributo-valor, em que cada coluna

€ identificada por um nome unico no formato Canal_Caracteristica (por exemplo,
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C3_E_D4, FC4_mean, Cz_spectrogram_8.26hz), conforme ilustrado na Figura 8.
Essa nomenclatura permite que o algoritmo de selegcdo opere pelo nome da coluna, e
nao por sua posig¢ao, tornando as tabelas comparaveis independentemente do pré-
processamento. O Python salva a matriz de caracteristicas e o vetor de nomes em um

arquivo .mat que € lido pelo MATLAB, completando a ponte entre os dois ambientes.

Figura 8 - Representagéao estrutural da matriz de caracteristicas extraidas de sinais de EEG.
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3.3.3 Selecéao de canais e caracteristicas

Em substituicdo a PCA adotada no pipeline de referéncia, a redugéo de
dimensionalidade foi realizada por meio da CFS, que seleciona subconjuntos de
caracteristicas com base em dois critérios simultaneos: alta correlacao individual com
a variavel de classe (relevancia) e baixa correlagdo mutua entre as proprias
caracteristicas (ndo redundancia), conforme o critério de mérito apresentado na
Equacao 33.

KDgpe
Ji+r(—1pgy
onde Q representa o mérito do subconjunto S, k € o numero de caracteristicas do

Qs =

(33)

subconjunto, ps, corresponde a correlagdo média entre caracteristica e classe, € py

representa a correlagado média entre pares de caracteristicas. A CFS foi implementada
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em Python utilizando a biblioteca scikit-feature®, que disponibiliza o algoritmo de busca
sequencial progressiva baseado no critério de mérito.

Dado o elevado numero de caracteristicas geradas pela combinagdo de DWT,
Hjorth e TSFEL, a aplicagéo direta da CFS seria computacionalmente inviavel, uma
vez que o algoritmo apresenta complexidade proporcional ao numero de
caracteristicas avaliadas. Para contornar essa limitacdo sem comprometer a
qualidade da selegao, foi adotado um pré-filtro que reduz o espaco de busca aos 100
pares canal—caracteristica com maior relevancia discriminativa antes da execuc¢ao da
CFS.

Essa relevancia foi estimada por meio da correlacdo absoluta de Pearson,
calculada individualmente para cada sujeito, conforme a Equacéo 34. Essa estratégia
foi adotada para evitar contaminacao inter-individuo, uma vez que o calculo da
correlagdo sobre o conjunto global poderia favorecer artificialmente determinadas
caracteristicas em fungao de diferengas de amplitude entre os sujeitos. Assim, para
cada sujeito, computou-se a correlagéo entre cada caracteristica e o vetor de rétulos

de classe, utilizando-se o valor absoluto do coeficiente como medida de relevancia.
) Fald— )t~ 9)
(E— B2 (i, e -~ By

onde ¢ representa o vetor de valores de uma caracteristica ao longo dos ensaios de

(34)

um sujeito, £ corresponde ao vetor de rétulos de classe (0 para mao esquerda, 1 para
mao direita) e p representa o coeficiente de correlagdo linear entre ambos. A
relevancia final de cada caracteristica foi entdo obtida pela média aritmética dos
valores absolutos dos 52 sujeitos, sendo selecionados os 100 pares canal—
caracteristica com maior relevancia média.

O coeficiente de Pearson foi utilizado exclusivamente como mecanismo de
redugdo do espago de busca, preservando o0s pares canal—caracteristica
individualmente mais relevantes. Entretanto, a alta relevancia individual n&o garante
complementaridade entre caracteristicas, uma vez que diferentes descritores podem
conter informagdes redundantes. Dessa forma, os pares pré-selecionados foram
submetidos a CFS, responsavel por selecionar subconjuntos com elevada capacidade

discriminativa conjunta e baixa redundancia interna.

8 Disponivel em: https://jundongl.github.io/scikit-
feature/ntml/skfeature.function.statistical based.CFS.html. Acesso em: 30 mai, 2026.
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Como o pipeline considera 75 combinacgdes distintas de pré-processamento,
esse processo foi executado independentemente para cada configuragao, resultando
em 7.500 selecbes. Cada selegcao corresponde a um par canal—caracteristica,
permitindo avaliar simultaneamente a relevancia espacial e a relevancia descritiva dos
atributos. Para identificar os elementos mais discriminativos de forma global, adotou-
se um procedimento de votagao por frequéncia de selecido, no qual cada ocorréncia
de um par canal—caracteristica entre os subconjuntos selecionados pelo pré-filtro
recebe um voto. Ao final, os votos sdo agregados separadamente para os 64 canais
e as 163 caracteristicas extraidas, de modo que aqueles com maior frequéncia de
ocorréncia entre as diferentes combinagdes sejam interpretados como os mais

discriminativos e consistentes.

3.4 Agrupamento e avaliagao de desempenho

A etapa final do processamento consistiu na identificagao de padrdes latentes
nos dados por meio de aprendizado de maquina nao supervisionado. A matriz
reduzida F e a selegcao de caracteristicas da CFS serviram como entrada para o
algoritmo de agrupamento, cujo objetivo foi particionar os ensaios em dois grupos
distintos correspondentes as tarefas de imaginagcdo motora, sem a utilizacédo prévia

dos rétulos de classe.

3.4.1 Algoritmo k-means

O agrupamento foi operacionalizado por meio da fungdo kmeans()?,
integrante da Statistics and Machine Learning Toolbox do MATLAB. O algoritmo
particiona as observagdes iterativamente, minimizando a soma das distancias
quadraticas de cada ponto ao centroide do respectivo agrupamento. Foram definidos
os seguintes parametros de configuragao para a execugao do algoritmo:

1. Numero de Clusters (K): Fixado em 2, refletindo a estrutura binaria de classes
do problema experimental.

2. Métrica de Distancia: Utilizou-se a distancia euclidiana ao quadrado,
adequada para espacos vetoriais continuos onde as dimensdes sao ortogonais.

3. Método de Inicializagao: Adotaram-se valores aleatorios para a selecao dos

centroides iniciais.

9 Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/stats/kmeans.html. Acesso em: 3 dez, 2025
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4. Critério de Convergéncia: O algoritmo foi configurado para convergir quando
a variagao relativa na soma das distancias intra-cluster entre iteragdes
consecutivas fosse inferior a 10™, ou quando o numero maximo de 100

iteragdes por réplica fosse atingido.

3.4.2 Validag&o via indice de Rand ajustado

Apos a aplicacdo do k-means, os rotulos de cluster gerados foram
comparados aos rétulos reais das classes por meio do ARI, para avaliar a capacidade
do modelo de discriminar corretamente os padrdes de imaginagdo motora das duas
tarefas. O calculo do ARI foi realizado por meio da analise da matriz de contingéncia,
obtida pela Tabela 2, entre os rotulos de cluster e os rétulos reais. Esta matriz, de
dimensdes [K x (], onde K é o numero de clusters e C o numero de classes, registra
a frequéncia de observacdes que pertencem simultaneamente a cada combinacao
cluster-classe.

A partir desta matriz de contingéncia, o ARI foi computado considerando trés
aspectos fundamentais: (1) pares concordantes, que correspondem as observagdes
agrupadas ou separadas de forma consistente em ambas as parti¢des; (2) corregao
para o0 acaso, um ajuste baseado na concordancia esperada para particoes aleatorias
com as mesmas distribuicbes marginais; e (3) normalizacdo, garantindo que o indice
varie no intervalo [-1, 1] com interpretacdo padronizada. O algoritmo implementado
seguiu a formulagdo matematica estabelecida no referencial tedrico, processando a
matriz de contingéncia para extrair os termos necessarios ao calculo do indice, com
uma implementagao modular que permite sua reutilizagcao em diferentes contextos de

validagao de agrupamentos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao longo dos pipelines
propostas, abrangendo as etapas de pré-processamento dos sinais de EEG, extragao
e selecao de caracteristicas, e classificacdo das classes de IM. Dois pipelines sao
avaliados: o primeiro adota as configuragdes consolidadas na literatura como linha de
base, enquanto o segundo investiga sistematicamente o impacto de diferentes
combinagdes de filtros, janelas temporais e normalizagbes no desempenho dos
classificadores. A comparacédo entre os dois pipelines constitui o eixo central da
analise, permitindo identificar em que medida a exploragdo de configuragdes
alternativas de pré-processamento é capaz de superar a abordagem de referéncia.
Os resultados sao analisados de forma agregada para o conjunto completo de 52
sujeitos, permitindo uma avaliagao estatisticamente representativa do desempenho de
cada configuragao avaliada, com foco na identificagdo das combinag¢des que melhor

discriminam as classes de IM de mao esquerda e méo direita.

4.1 Pipeline de referéncia

Os resultados por sujeito, apresentados na Figura 9, revelam um desempenho
predominantemente préximo de zero em toda a populagéo. Do total de 52 sujeitos, 25
(48,1%) apresentaram ARI negativo, indicando agrupamentos piores do que o
esperado ao acaso, e 6 (11,5%) obtiveram ARI exatamente igual a zero. Apenas 21
sujeitos (40,4%) apresentaram ARI positivo, dos quais somente 8 superaram o limiar
de 0,01 e apenas 2 ultrapassaram 0,05, valores ainda distantes de qualquer utilidade
pratica para uma BCI.

O ARI médio obtido, considerando o numero de PC necessarios para atingir
95% da variancia total, foi de 0,0062, o que reforca a hipotese de que o
comportamento tipico do pipeline € a auséncia de estrutura discriminativa detectavel.
O sujeito s43 destacou-se como outlier positivo, com ARI de 0,1402, isto €, um valor
expressivamente superior ao segundo melhor resultado, obtido por s46 com ARI de
0,0591. Em seguida, s06 (ARI = 0,0313), s50 (ARI = 0,0210) e s09 (ARI = 0,0195)
compdem o grupo dos cinco melhores desempenhos. No extremo oposto, os sujeitos
com pior desempenho foram s04 (ARI = -0,0032), s38 (ARI = -0,0031) e s07 (ARI =
-0,0025), cujos valores negativos indicam que os agrupamentos gerados divergem

sistematicamente da estrutura real dos dados.
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Figura 9 - ARI por sujeito para o pipeline de referéncia.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

O desempenho modesto do pipeline de referéncia pode ser atribuido a
atuacao conjunta de dois fatores. O primeiro refere-se a restricdo das caracteristicas
extraidas as sub-bandas D4 (16-32 Hz) e D5 (8-16 Hz), fundamentada no
conhecimento classico de ERD/ERS na IM, mas que pode desconsiderar
contribui¢cdes discriminativas presentes em outras faixas de frequéncia. O segundo
fator diz respeito a redugao de dimensionalidade por PCA: embora o método preserve
95% da variancia total, ele opera sobre as caracteristicas ja extraidas e ndo pode
recuperar informacgao discriminativa que nao esteja representada nas entradas. Dessa
forma, se as caracteristicas de entrada nao capturam adequadamente a diferenga
entre as classes motoras, a PCA amplifica a estrutura presente nos dados sem
introduzir nova capacidade discriminativa.

Na Figura 10(a), correspondente a s04, os pontos das duas classes
encontram-se completamente sobrepostos e sem estrutura espacial aparente, com a
maioria concentrada em uma regido compacta e alguns pontos dispersos. O k-means
divide o espaco de forma arbitraria, sem correspondéncia com os rétulos reais, o que
explica o ARI negativo. Na Figura 10(b), referente a s12, os dados apresentam uma
estrutura altamente colapsada ao longo do primeiro componente principal, sem
separabilidade entre classes, resultando em ARI nulo, de modo que o agrupamento
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nao supera a de uma atribuicdo aleatéria. Na Figura 10(c), s43 apresenta uma
tendéncia de separagcao mais evidente entre as classes, estrutura que o k-means
consegue capturar parcialmente, o que explica o maior ARI observado na populagéo.
Em todas as projegdes, a legenda distingue os clusters gerados pelo k-means,
representados por circulos (Cluster 1) e triangulos (Cluster 2), das classes reais de
IM, indicadas por azul para a mao esquerda e por vermelho para mao direita,
permitindo avaliar visualmente o grau de correspondéncia entre o agrupamento obtido

e os rotulos verdadeiros.

Figura 10 - Visualizagao dos agrupamentos obtidos por k-means na proje¢ao dos dois
primeiros PC para diferentes sujeitos.
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Fonte: Autoria propria (2026).

A projecéo tridimensional complementa essa analise ao adicionar o terceiro
componente principal. Na Figura 11(a) e na Figura 11(b), a inclusdo do terceiro
componente principal ndo revela estruturas adicionais para s04 e s12, de modo que
os dados permanecem sobrepostos e sem separabilidade entre as classes. Para s43,
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a Figura 11(c) reforca a tendéncia observada na projecédo bidimensional, com os
pontos de mao direita concentrados predominantemente na regido inferior do espago
e 0s de mao esquerda na regido superior, evidenciando que a separabilidade parcial

desse sujeito se mantém consistente ao longo dos trés primeiros PC.

Figura 11 - Visualizagao dos agrupamentos obtidos por k-means na projecao dos trés
primeiros PC para diferentes sujeitos.
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Fonte: Autoria propria (2026).

A analise conjunta dos resultados numéricos e visuais indica que o pipeline
de referéncia é capaz de capturar estrutura discriminativa apenas quando os dados
do sujeito apresentam separabilidade natural no espaco dos PC, condigao verificada
em apenas uma minoria da populacdo estudada, o que motiva a investigacdo de

configuragdes alternativas de pré-processamento apresentadas na secao seguinte.
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4.2 Pipeline de meta-aprendizagem

Os resultados do pipeline de meta-aprendizagem s&o apresentados nas
Tabelas 5, 6 e 7, que exibem o ARI médio para todas as combinagdes de filtro e janela
temporal sob as condi¢gdes de dados ndo normalizados, normalizacdo z-score e
normalizagdo min-max, respectivamente. A Figura 12 sintetiza o impacto isolado de
cada etapa do pré-processamento, permitindo uma analise comparativa.

A Figura 12(a) evidencia que o filtro é a etapa de maior influéncia no
desempenho. O sinal nao filtrado e o filtro passa-baixas de 30 Hz produziram ARI
médio de 0,0989 e 0,1010, respectivamente, enquanto os filtros passa-faixa nas
bandas 8-30 Hz, 8-13 Hz e 13-30 Hz resultaram em ARI médio de 0,0102, 0,0084 e
0,0066, respectivamente. A diferenga entre os dois grupos € expressiva, com os filtros
de banda ampla superando os passa-faixa em aproximadamente uma ordem de
grandeza, indicando que a eliminagao de componentes espectrais pelos filtros passa-
faixa remove informacao relevante para a separagao das classes.

A superioridade dos filtros de banda ampla admite interpretacdes
complementares. Do ponto de vista neurofisioldgico, os filtros passa-faixa testados
restringem o sinal as bandas mu e beta, descartando componentes de menor
frequéncia que podem carregar informagéo discriminativa. A banda theta esta bem
estabelecida na literatura como marcador de planejamento motor, memoria de
trabalho e esforgco mental sustentado. A banda delta, por sua vez, esta associada a
processos atencionais de alto nivel e pode refletir aspectos do estado cognitivo do
sujeito durante a tarefa. Ambas as bandas sao preservadas pelo passa-baixas de 30
Hz, mas eliminadas pelos passa-faixa, o que pode explicar parte expressiva do ganho
observado. Do ponto de vista técnico, contudo, ndo € possivel descartar a
contaminacgao por artefatos oculares de baixa frequéncia: movimentos oculares lentos
ocorrem predominantemente na faixa delta e podem apresentar distribuicdo
topografica sistematicamente distinta entre ensaios de mao esquerda e méo direita,
caso o olhar acompanhe a diregdo da acado imaginada. Como nao foi aplicada
remocgao ativa de artefatos néo é possivel dissociar as contribuicbes neurofisiolégicas
das contaminagdes por artefatos nessa faixa de frequéncia.

A Figura 12(b) revela que a normalizagao z-score € min-max produziram ARI
medio de 0,0494 e 0,0490, respectivamente, enquanto os dados nao normalizados
resultaram em 0,0366. A diferenca entre as duas normalizagdes é praticamente
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inexistente, mas ambas superam a condi¢gdo de dados nao normalizados, indicando
que o tratamento da escala das caracteristicas favorece o processo de agrupamento,
possivelmente por reduzir o dominio de caracteristicas de maior magnitude que, nos
dados nao normalizados, poderiam enviesar a métrica de similaridade do k-means.
A Figura 12(c) demonstra um padré&o claro de melhora a medida que aumenta
a janela temporal. As janelas tardias e de fim de tarefa apresentaram ARI médio de
0,0287 e 0,0274, enquanto as janelas atual, média e longa convergiram para valores
em torno de 0,057, representando um aumento de aproximadamente 108% em
relagdo as janelas mais curtas. Esse resultado sugere que a inclusdo de um intervalo
temporal mais amplo captura padrdes de IM mais estaveis e discriminativos,
possivelmente por incorporar componentes de laténcia mais longa associadas ao

processamento motor.

Figura 12 - Comparag¢ao do ARI médio por etapa do pré-processamento
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Fonte: Autoria propria (2026).

A Tabela 5, referente a condicdo de dados nao normalizados, evidencia que

o sinal nao filtrado e o filtro passa-baixas de 30 Hz produzem ARI médio
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consistentemente superior aos filtros passa-faixa em todas as janelas temporais
avaliadas. Os maiores valores sdo observados nas janelas atual (ARl = 0,1047 e
0,1189, respectivamente) e média (ARI = 0,1050 e 0,1039), enquanto os filtros passa-
faixa ndo ultrapassam 0,0195 em nenhuma combinagdo. A janela tardia apresenta
desempenho inferior as demais para os filtros de banda ampla, sugerindo que o
intervalo temporal curto contém menor quantidade de informacdo discriminativa

guando os dados ndo sdo normalizados.

Tabela 5 — ARI médio para as combinagdes de filtro e janela temporal sem normalizagao

Filtro Janela temporal ARI médio
Tardia +0,0648
Fim de tarefa +0,0072
Sem filtro Atual +0,1047
Média +0,1050
Longa +0,1084
Tardia +0,0593
Fim de tarefa +0,0080
Passa-baixas (30 Hz) Atual +0,1189
Média +0,1039
Longa +0,0977
Tardia +0,0066
Fim de tarefa +0,0058
Passa-faixa (8-30 Hz) Atual +0,0137
Média +0,0195
Longa +0,0107
Tardia +0,0040
Fim de tarefa +0,0057
Passa-faixa (8-13 Hz) Atual +0,0118
Média +0,0110
Longa +0,0085
Tardia +0,0028
Fim de tarefa +0,0042
Passa-faixa (13-30 Hz) Atual +0,0111
Média +0,0115
Longa +0,0104

Fonte: Autoria propria (2026).

A Tabela 6, correspondente a normalizagdo z-score, mantém o padrao
observado na condi¢cao anterior, mas apresenta valores de ARI superiores para os
filtros de banda ampla. Vale destacar que a combinacao de filtro passa-baixas de 30
Hz, normalizagdo z-score e janela atual corresponde exatamente as etapas de pré-
processamento adotadas no pipeline de referéncia, e os resultados obtidos nessa
configuracao (ARI = 0,1336) evidenciam que, mesmo sob condi¢des idénticas de pré-
processamento, o pipeline de meta-aprendizagem supera expressivamente o pipeline
de referéncia, cujo ARI médio foi de 0,0062. O maior ARI da tabela é obtido pela
combinagao do sinal nao filtrado com janela média (ARI = 0,1432), seguido pelo filtro
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passa-baixas de 30 Hz com janela longa (ARI = 0,1364) e pela janela atual. Destaca-
se, ainda, que a normalizagéo z-score promove um ganho expressivo na janela de fim
de tarefa para os filtros de banda ampla, que passa de valores préximos a 0,007 na
Tabela 5 para valores acima de 0,101, indicando que essa janela temporal é

particularmente sensivel a escala dos dados.

Tabela 6 — ARI médio para as combinagodes de filtro e janela temporal utilizando normaliza¢ao

z-score

Filtro Janela temporal ARI médio
Tardia +0,0519
Fim de tarefa +0,1016
Sem filtro Atual +0,1324
Média +0,1432
Longa +0,1352
Tardia +0,0509
Fim de tarefa +0,1015
Passa-baixas (30 Hz) Atual +0,1336
Média +0,1420
Longa +0,1364
Tardia +0,0048
Fim de tarefa +0,0061
Passa-faixa (8-30 Hz) Atual +0,0085
Média +0,0125
Longa +0,0098
Tardia +0,0051
Fim de tarefa +0,0042
Passa-faixa (8-13 Hz) Atual +0,0085
Média +0,0104
Longa +0,0082
Tardia +0,0026
Fim de tarefa +0,0017
Passa-faixa (13-30 Hz) Atual +0,0042
Média +0,0142
Longa +0,0061

Fonte: Autoria prépria (2026).

A Tabela 7, referente a normalizagao min-max, apresenta os maiores valores
absolutos de ARI entre as trés condi¢des, com destaque para o filtro passa-baixas de
30 Hz, com janela atual (ARI = 0,1454) e janela longa (ARI = 0,1426), além do sinal
nao filtrado, com janela atual (ARI = 0,1359). O comportamento da janela de fim de
tarefa permanece elevado para os filtros de banda ampla, corroborando a observagao
de que a normalizagao beneficia especialmente essa configuragao temporal. Os filtros
passa-faixa, independentemente da normalizacao aplicada, nao ultrapassam ARI de

0,0209 em nenhuma combinagao avaliada.
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Tabela 7 — ARI médio para as combinagdes de filtro e janela temporal utilizando normalizagao

min-max
Filtro Janela temporal ARI médio
Tardia +0,0795
Fim de tarefa +0,0756
Sem filtro Atual +0,1359
Média +0,1233
Longa +0,1146
Tardia +0,0855
Fim de tarefa +0,0755
Passa-baixas (30 Hz) Atual +0,1454
Média +0,1133
Longa +0,1426
Tardia +0,0049
Fim de tarefa +0,0056
Passa-faixa (8-30 Hz) Atual +0,0132
Média +0,0209
Longa +0,0098
Tardia +0,0072
Fim de tarefa +0,0075
Passa-faixa (8-13 Hz) Atual +0,0090
Média +0,0111
Longa +0,0131
Tardia +0,0012
Fim de tarefa +0,0012
Passa-faixa (13-30 Hz) Atual +0,0082
Média +0,0115
Longa +0,0083

Fonte: Autoria prépria (2026).

Ap0ds a aplicacdo da CFS a cada uma das 75 combinacdes, as caracteristicas
selecionadas foram submetidas a uma votagdo por frequéncia de selegao,
identificando os pares canal-caracteristica mais recorrentes ao longo das
configuragbes avaliadas. As trés caracteristicas mais frequentemente selecionadas
foram C3_spectrogram_mean_coef ficient_8.26hz, que representa o coeficiente médio
do espectrograma na frequéncia de 8,26 Hz e esta relacionado a banda alfa/mu
associada a supressao do ritmo mu durante a IM, C3_H_ativ, correspondente ao
parametro de Atividade de Hjorth que quantifica a variancia do sinal e reflete a
poténcia total do EEG no canal, e C3_mean_absolute_deviation, que expressa o
desvio absoluto médio do sinal no dominio do tempo e constitui uma medida de
dispersao robusta a valores atipicos. Todas as trés caracteristicas provém do canal
C3, localizado sobre o cértex motor primario do hemisfério esquerdo. Esse resultado
€ neurologicamente coerente com a tarefa de IM bilateral, uma vez que C3 esta
associado ao controle e a imaginacdao de movimentos da méo direita e figura como

referéncia consolidada na literatura de BCI.
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A Figura 13 apresenta a visualizagédo bidimensional dos agrupamentos para
trés sujeitos representativos, utilizando dois pares de canal-caracteristica com maior
frequéncia de selegdo. Na Figura 13(a), correspondente a s13 (ARI = -0,0041), os
pontos das duas classes encontram-se completamente sobrepostos, sem estrutura
discriminativa aparente. Na Figura 13(b), referente a s25 (ARl = 0), os dados
concentram-se em uma faixa estreita ao longo do eixo horizontal, sem separabilidade
entre as classes. Na Figura 13(c), s26 (ARl = 0,0537) apresenta uma estrutura mais
favoravel, com os triangulos do cluster C2 concentrados em valores mais elevados de
C3_H_ativ e os circulos do cluster C1 distribuidos em valores mais baixos, permitindo

ao k-means uma separacgao parcial entre as classes.

Figura 13 - Visualizagao bidimensional dos agrupamentos utilizando os pares canal-
caracteristica mais frequentemente selecionados.
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A Figura 14 adiciona o terceiro par de canal-caracteristica mais selecionado,

C3_mean_absolute_deviation, a projegao tridimensional. Na Figura 14(a) e na Figura



72

14(b), a dimensao adicional n&o revela estrutura discriminativa para s13 e s25, com
os dados permanecendo sobrepostos ao longo dos trés eixos. Para s26, a Figura 14(c)
reforca a separabilidade observada na projecao bidimensional, com ARI de 0,0403,
ainda que a sobreposicao entre as classes permaneca consideravel. A concentragao
das caracteristicas mais selecionadas no canal C3 e sua interpretabilidade

neurofisioldgica reforgam a coeréncia do processo de selegdo adotado.

Figura 14 - Visualizagao tridimensional dos agrupamentos utilizando os pares canal-
caracteristica mais frequentemente selecionados.
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4.3 Analise das caracteristicas selecionadas

A analise dos pares canal-caracteristica, sintetizada na Tabela 8, revela que
os dez pares mais frequentemente selecionados sao todos provenientes do canal C3,
evidenciando uma concentragao notavel da informagao discriminativa nessa regiao.
O par mais recorrente combina C3 com o coeficiente espectral na frequéncia de 8,26

Hz, presente em 45,3% das combinagdes avaliadas, o que refor¢ca o papel do ritmo
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mu na modulacao do sinal durante a IM. Os demais pares do top 10 alternam entre
medidas de dispersdo no dominio do tempo, como variancia, desvio padréao e desvio
absoluto médio, e coeficientes wavelet na banda beta inferior (14 a 19 Hz), sugerindo
que a discriminagcdo entre as classes se manifesta de forma complementar nos
dominios temporal e espectral. A dominancia exclusiva de C3 no topo do
ranqueamento, com o primeiro par proveniente de outro canal surgindo apenas na 182
posicao, reafirma que a informacao discriminativa esta fortemente localizada no cortex
motor primario do hemisfério esquerdo, independentemente da combinacgao.

Apos a aplicacdo da CFS a cada uma das 75 combinacbes de pré-
processamento, cada combinagdo gerou um conjunto de 100 pares canal-
caracteristica, inicialmente selecionados por correlacédo de Pearson. Vale destacar
que a CFS retornou o mesmo conjunto em todos os casos, confirmando que os 100
pares selecionados pela correlagao de Pearson ja satisfazem o critério de relevancia
e baixa redundancia da CFS, o que indica coeréncia do processo de sele¢ao adotado.
Para identificar os canais e caracteristicas mais relevantes de forma global, os votos
de cada par canal-caracteristica foram acumulados ao longo das 75 combinagdes,
submetidos a transformacao logaritmica na base 10 e normalizados pelo método min-

max, gerando a frequéncia normalizada de selegcéo exibida na Figura 15.

Tabela 8 - Top 10 pares canal-caracteristica por frequéncia de selegao.

Posicao Canal-Caracteristica N° de votos
1 C3_spectrogram_mean_coefficient_8.26hz 34
2 C3_H_ativ 31
3 C3_mean_absolute_deviation 31
4 C3_variance 31
5 C3_standard_deviation 30
6 C3_wavelet_variance 18.29hz 29
7 C3_wavelet_energy 18.29hz 29
8 C3_wavelet_standard_deviation_18.29hz 29
9 C3_wavelet_standard_deviation_16.0hz 29

10 C3 wavelet _energy 16.0hz 29

Fonte: Autoria propria (2026).

O mapa topografico da Figura 15 revela uma concentragdo expressiva nas
regides centrais esquerdas e frontotemporais direitas do escalpo. Para interpretar os
resultados, € importante distinguir duas meétricas complementares utilizadas na
analise: o numero de votos, que corresponde ao total de vezes que caracteristicas de
um determinado canal foram selecionadas pelo CFS ao longo das 75 combinacgdes

(denominador de 7.500, resultante de 75 combinagdes x 100 caracteristicas cada); e
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a presenca, que indica em quantas das 75 combinacdes aquele canal contribuiu com
ao menos uma caracteristica selecionada.

C3 foi o canal mais discriminativo segundo ambas as métricas: esteve
presente em todas as 75 combinacdes avaliadas e acumulou 1.166 votos,
correspondendo a 15,5% do total. Esse resultado destaca C3 de forma expressiva em
relagdo aos demais canais. Em seguida, CP3 acumulou 660 votos (8,8% do total), F8
com 457 votos (6,1%), C1 com 402 votos (5,4%) e FT8 com 326 votos (4,3%),
compondo os cinco canais mais frequentemente selecionados. A predominancia de
C3 e CP3 ¢é neurofisiologicamente coerente com a tarefa de IM bilateral: ambos os
canais se localizam sobre o cortex motor primario e a regido parietal superior do
hemisfério esquerdo, regides classicamente associadas ao planejamento e a
execucdo de movimentos da mao direita, possivelmente consequéncia da
predominancia de individuos destros no banco de dados. A presenca expressiva de
F8, FT8 e AF8 aponta para uma contribuicdo relevante do hemisfério direito, como
esperado em uma tarefa que envolve a imaginagdo de movimentos bilaterais. Em
contrapartida, os canais das regides occipital e parietal medial apresentaram
frequéncia de selecao proxima ao minimo, o que é consistente com a natureza motora
da tarefa, sem envolvimento primario do cortex visual.

A andlise por janela temporal revela que C3 e CP3 mantiveram presenca
consistente em todas as cinco janelas. C1 apresentou um comportamento distinto,
com baixa frequéncia nas janelas tardias e de fim de tarefa e aumento expressivo nas
demais janelas, sugerindo que sua contribuicdo discriminativa esta associada a
janelas temporais mais amplas. C4, canal simétrico a C3 no hemisfério direito,
apresentou frequéncia relevante nas trés primeiras janelas, mas auséncia nas janelas
meédia e longa, indicando que sua relevancia € mais restrita a intervalos temporais
curtos ao se tratar de individuos majoritariamente destros.

Entretanto, é necessario considerar a composicao demografica do banco de
dados: dos 52 sujeitos, 50 sdo destros e apenas 2 sdo ambidestros, sem a presenca
de sujeitos canhotos. Essa distribuicado assimétrica impede dissociar, com os dados
disponiveis, se a dominancia de C3 reflete uma propriedade geral da IM bilateral ou
se é, ao menos parcialmente, uma assinatura neural especifica da populacao destra,
na qual o hemisfério esquerdo é sistematicamente dominante para o controle motor.
Em um conjunto de dados balanceado entre destros e canhotos, € esperado que
sujeitos canhotos demonstrem dominéncia do canal C4. A auséncia de sujeitos
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canhotos na amostra impede essa verificagcdo e constitui uma limitagdo para a

generalizagao dos resultados a populagbes com perfis de lateralidade distintos.

Figura 15 - Frequéncia normalizada de sele¢ao dos canais do EEG nas combina¢des avaliadas.
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Fonte: Autoria prépria (2026).

De modo semelhante a obtencdo dos canais, realizou-se a contagem das
caracteristicas, conforme ilustrado na Figura 16. A mediana foi a caracteristica mais
frequentemente selecionada ao longo das 75 combinagdes, seguida pelo coeficiente
médio do espectrograma na frequéncia de 8,26 Hz, pela média, pelo modo do
histograma e pelo percentil 0 da fungdo de distribuicdo empirica acumulada. A
recorréncia de medidas estatisticas de tendéncia central e de distribuicdo, como
mediana, média e modo do histograma, sugere que a separagao entre as classes de
IM se manifesta predominantemente por deslocamentos na distribuicdo das
amplitudes do sinal. A presenca do coeficiente espectral em 8,26 Hz entre as
caracteristicas mais selecionadas € particularmente relevante, pois essa frequéncia
situa-se na banda alfa/mu, cujo ritmo é suprimido durante a ERD no processo de IM.
O parametro de Atividade de Hjorth, que quantifica a variancia do sinal e reflete sua
poténcia total, também figura entre as caracteristicas mais relevantes, reforcando que
alteracdes na poténcia do sinal em C3 constituem um marcador discriminativo

consistente para a tarefa avaliada.
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Figura 16 - Frequéncia de selegao das caracteristicas do EEG nas combinagées avaliadas.
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Fonte: Autoria propria (2026).

E importante ressalvar que o pipeline de meta-aprendizagem proposto neste
trabalho é integralmente offline e exploratério. A extragdo de 156 caracteristicas por
canal por meio da TSFEL, aplicada a todas as 75 combinagdes de pré-processamento
e a todos os 52 sujeitos, implica custo computacional elevado que inviabilizaria sua
execucado em tempo real em hardware de baixo custo, como aquele disponivel em
contextos clinicos de menor infraestrutura. Entretanto, essa limitagdo ndo compromete
a aplicabilidade pratica dos resultados: a fase de meta-aprendizagem seria conduzida
offline, em hardware convencional, com o objetivo de identificar quais caracteristicas
e configuracbes de pré-processamento sao mais discriminativas para uma
determinada populacdo. Uma vez estabelecido esse subconjunto apenas essas
caracteristicas selecionadas precisariam ser calculadas em tempo real no sistema,
resultando em uma carga computacional substancialmente reduzida. Nesse sentido,
a abordagem proposta pode ser interpretada como uma fase de calibracao offline que
habilita um sistema online eficiente, compativel com as restricbes de hardware

presentes em cenarios de aplicagao pratica.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a validagdo de um
procedimento metodoldgico para a analise n&o supervisionada de sinais de EEG em
tarefas de IM, com o objetivo de investigar a estrutura latente dos dados e sua
correspondéncia as classes experimentais. Dois pipelines foram propostas e
comparadas: uma de referéncia, fundamentada em configuragdes consolidadas na
literatura, e outra de meta-aprendizagem, que explorou sistematicamente 75
combinac¢des de filtros, janelas temporais e normalizagdes, combinadas com extragédo
de caracteristicas, selegéo por correlacédo de Pearson e CFS, e agrupamento por k-
means.

Os resultados demonstraram que o pipeline de meta-aprendizagem superou
expressivamente o pipeline de referéncia em todas as métricas avaliadas, com a
melhor combinagao alcangando ARI de 0,1454 frente ao ARI médio de 0,0062 do
pipeline de referéncia. A analise do impacto das etapas de pré-processamento revelou
que o filtro é o fator de maior influéncia sobre o desempenho, com os filtros de banda
ampla superando os passa-faixa em aproximadamente uma ordem de grandeza, e
que janelas temporais mais longas capturam padrdoes de IM mais discriminativos. A
analise das caracteristicas selecionadas evidenciou a dominancia do canal C3 em
todas as combinagbes avaliadas, resultado neurologicamente coerente com a
natureza bilateral da tarefa e consistente com a literatura de BCI. A concentracao das
features mais selecionadas em medidas estatisticas de distribuicdo e no coeficiente
espectral na banda alfa/mu reforga que a discriminagao entre as classes se manifesta
tanto no dominio temporal quanto no espectral.

Os resultados obtidos sdo promissores e sugerem que a metodologia
proposta contribui para a compreensédo dos mecanismos neurais subjacentes a IM e
a variabilidade de desempenho em interfaces cérebro-computador. A identificacdo de
configuragdes de pré-processamento e de pares canal-caracteristica com maior poder
discriminativo constitui uma base sdlida para o desenvolvimento de sistemas de BCI
mais adaptativos e personalizados, capazes de lidar com a alta variabilidade
intersujeito caracteristica dos sinais de EEG.

Para superar os resultados obtidos, em trabalhos futuros, € necessaria a
expansao da metodologia analitica para o dominio do aprendizado supervisionado,

utilizando os rétulos previamente conhecidos das tarefas para treinar modelos
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preditivos robustos. Nesse cenario, a aplicacdo da analise discriminante linear
destaca-se como um passo fundamental, dada a sua consagragéao na literatura de BCI
para a maximizagdo da separabilidade espacial das classes e sua alta eficiéncia
computacional, o que viabiliza futuras aplicacdes em tempo real. Adicionalmente, no
ambito da aprendizagem nao supervisionada, recomenda-se a substituicdo do
algoritmo k-means por abordagens mais resilientes a alta dimensionalidade e
tolerantes a ruidos de biopotenciais, como o DBSCAN que é fundamentado em
densidade local, de forma a identificar regides de alta densidade de pontos separadas
por regides esparsas e classificar pontos isolados como ruido, em vez de for¢a-los a
pertencer a um dos agrupamentos definidos a priori. Para dados de EEG, essa
capacidade de tratar ensaios atipicos como ruido € metodologicamente vantajosa,
pois evita que a posi¢ao dos centroides seja distorcida por observagdes espurias.
Em termos de modelagem avancgada de padrdes, a aplicagdo de técnicas de
aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais e arquiteturas baseadas
em transformers, representa uma direcao promissora para capturar dependéncias
temporais e topoldgicas mais complexas nos sinais de EEG. Por fim, a investigagcao
de métodos de transferéncia de aprendizado, aliada a incorporacéo de pipelines de
selecao de caracteristicas adaptativos por individuo, apresenta-se como uma
estratégia essencial para mitigar a inerente variabilidade intersujeito, aprimorando de
forma significativa a discriminabilidade e a generalizagdo dos sistemas de BCI

populacionais
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